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ElSszo

2021. januar 28-29-én mér tizenhetedik alkalommal keriil sor a Magyar Szamito-
gépes Nyelvészeti Konferencia megrendezésére. Idén azonban rendhagyé moédon,
a virtualis térben tartjuk meg konferenciankat, az ismert COVID-19 jarvanyiigyi
helyzetre valo tekintettel. Ugyanakkor bizunk benne, hogy a személyes talélkoza-
sok és eszmecserék hidnya ellenére is sikeres és szakmailag mindenkit gazdagito
eseménynek néziink elébe.

A konferencia 6 célkittizése a kezdetek ota allando: lehet&séget biztositani
a nyelv- és beszédtechnologia teriiletén végzett kutatédsok eredményeinek ismer-
tetésére és megvitatasara, ezen feliil a kiilonféle hallgatoi projektek, illetve ipari
alkalmazéasok bemutatésara. A hagyoményokat kdvetve a konferencia idén is
nagyfoka érdeklddést valtott ki az orszag nyelv- és beszédtechnolégiai szakem-
bereinek korében. A 32 bekiildott cikkbdl gondos mérlegelést koveten 26-ot
fogadott el a programbizottsag, melyek témaja szamos szakteriiletre terjed ki a
beszédtechnologiai fejlesztésektdl kezdve a legujabb nyelvi modellek bemutatasan
keresztiil a spontan beszéd elemzésére vonatkozo eredményekig.

Nagy 6romet jelent szamunkra, hogy Biszak Sandor és Biszak Elgd elfogadtak
meghivasunkat, akik a digitalis archivumok létrehozasaval kapcsolatos tapaszta-
lataikrol fognak beszamolni plenaris eléadasuk soran.

Az idei évben is kiilondijjal jutalmazzuk a konferencia legjobb cikkét, mely a
legjelent&sebb eredményekkel jarul hozza a magyarorszagi nyelv- és beszédtech-
nologiai kutatasokhoz. Ezen feliil immar harmadik alkalommal osztjuk ki a
legjobb biralo dijat, amellyel a birdlok faradsagos, ugyanakkor nélkiilozhetetlen
munkajat kivanjuk elismerni.

Koszonettel tartozunk az MTA-SZTE Mesterséges Intelligencia Kutatocso-
portjanak és a Szegedi Tudomanyegyetem Informatikai Intézetének helyi szer-
vezésben segédkezd munkatarsainak. Végezetiil szeretnénk megkoszénni a prog-
rambizottsag és a szervez@bizottsdg minden tagjanak aldozatos munkajat, ami
nélkil nem johetett volna létre a konferencia.

A szervezibizottsag nevében,
Acs Judit, Berend Gabor, Gosztolya Gabor, Novak Attila, Sass Balint, Simon
Eszter, Sztahé Déavid, Vincze Veronika

iii






Tartalomjegyzék

Nyelvmodellek 1

3

Introducing huBERT
Dadvid Mark Nemeskey

15 Evaluating Contextualized Language Models for Hungarian
Judit Acs, Ddniel Lévai, Ddvid Mdrk Nemeskey, Andris Kornai
29 HILBERT, magyar nyelvii BERT-large modell tanitasa felh$ kornye-
zetben
Feldmann Addm, Vdradi Tamds, Hajdu Rdbert, Indig Baldzs, Sass
Balint, Makrai Mdrton, Mittelholcz Ivdn, Haldsz Ddvid, Yang Zijian
Gydz0
Transzkripcid, transzliteracio 37
39 Magyar hadifoglyok adatainak orosz-magyar atirasa és helyreallitasa,
és a szabadszoveges adatbézisok tulajdonsagai
Sass Bdlint, Mittelholcz Ivan, Haldsz Ddvid, Lipp Veronika, Kalivoda
Agnes
53 emPhon: Morphologically sensitive open-source phonetic transcriber
Kulesdr Virdg, Lévai Daniel
63 Automatic punctuation restoration with BERT models
Nagy Attila, Bial Bence, Acs Judit
Szemantika 75
77 Mitigating the Knowledge Acquisition Bottleneck for Hungarian Word
Sense Disambiguation using Multilingual Transformers
Gdbor Berend
91 Analysing the semantic content of static Hungarian embedding spaces
Tamds Ficsor, Gdabor Berend
107 Interaktiv tematikus-szemantikus térkép a Torténeti Maganéleti Ko-
rpusz keresdéfeliiletén
Nowvdk Attila
Beszédtechnologia 121
123 3D konvoluciés neuronhalén és neuralis vokoderen alapulé némabeszéd-

interfész
Toth Laszlo, Amin Shandiz, Gosztolya Gabor, Zainko Csaba, Marko
Alexandra, Csapé Tamds Gdbor



139 End-to-end és hibrid mélyneuronhal6 alapa gépi leiratozas magyar
nyelvi telefonos tligyfélszolgalati beszélgetésekre
Mihajlik Péter, Balog Andrds, Tarjin Baldzs, Feqyd Tibor

147 Enyhe kognitiv zavar detektalasa beszédhangbol x-vektor reprezenta-
ci6 hasznalataval
José Vicente Egas-Lopez, Balogh Réka, Imre Nora, Toth Ldszlo, Vincze
Veronika, Pdkdski Magdolna, Kdlmdn Jdnos, Hoffmann Ildiké, Gosz-
tolya Gdbor

157 FORwvoice 120+: Statisztikai vizsgalatok és automatikus beszéls veri-
fikacios kisérletek idében eltérd felvételek és kiilonbozd beszéd felada-
tok szerint
Sztahé David, Beke Andrds, Szaszik Gydrgy

Spontan beszéd, chat 167
169 A magyar beszélt és irott nyelv kiilonb6z6 korpuszainak morfologiai

és szofaji vizsgalata

Vincze Veronika, Uveges Istvin, Szabé Martina Katalin, Takdcs Kdroly
183 Magyar nyelvi spontan beszéd szemantikai—pragmatikai sajatsdgainak

elemzése nagy méret korpusz (StaffTalk) alapjan

Vincze Veronika, Uveges Istvin, Szabé Martina Katalin

197 Egy nyilt forraskéda magyar idépont-egyeztets chatbot
Nagy Soma Bdlint, Herdinai Viktor, Farkas Richdrd

Poszter, laptopos bemutaté 209
211 StaffTalk: magyar nyelvl spontédn beszélgetések korpusza
Szabé Martina Katalin, Vincze Veronika, Ring Orsolya, Uveges Istvdn,

Vit Eszter, Samu Flora, Gulyds Attila, Galdntai Julia, Szvetelszky
Zsuzsanna, Bodor-Eranus Eliza Hajnalka, Takdcs Kdroly

225 Automatikus irasjelek visszaallitasa és Nagybetisités statikus korpu-
szon, transzformer modellen alapulé neuralis gépi forditéassal
Yang Zijian Gydz6
233 Smooth inverse frequency based text data selection for medical dic-
tation
Domonkos Bdlint, Péter Mihajlik
243 Automatikus hibajavitas statikus szévegeken
Maté Guldas, Yang Zijian Gydz6, Andrea Dométor, Liszlo Janos Laki
253 Sz06, beszéd — avagy hogyan kommunikalunk egymésrol
Uveges Istvin, Szabé Martina Katalin, Vincze Veronika



265 Egy kovetkeztetésvezérelt csevegérobot anatémiaja. Az ITSy-Bitsy
modell
Kilidn Imre

275 A gépi elemzgsk kriminalisztikai szemponti felhasznélasanak lehetéségei
Vincze Veronika, Kicsi Andrds, F6z6 Eszter, Viddcs Ldszlo

Szintaxis, szemantika 289
291 Jogi szovegek tezaurusz alapt osztilyozasa: egy nyelvfiiggetlen modell
létrehozasanak problémai
Nyéki Bence
305 Egy nagyobb magyar UD korpusz felé
Novdk Attila, Novdk Borbdla

319 Ertsiik meg a magyar entitas-felismerd rendszerek viselkedését!
Farkas Richdrd, Nemeskey Ddvid Madrk, Zahorszki Rdobert, Vincze
Veronika

Szerz6i index, névmutato 331






NYELVMODELLEK






XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

Introducing huBERT

Nemeskey Dévid Mark!

!Szamitastechnikai és Automatizaldsi KutatSintézet
nemeskey.david @ gmail.com

Abstract. This paper introduces the huBERT family of models. The flagship is
the eponymous BERT Base model trained on the new Hungarian Webcorpus 2.0,
a 9-billion-token corpus of Web text collected from the Common Crawl. This
model outperforms the multilingual BERT in masked language modeling by a
huge margin, and achieves state-of-the-art performance in named entity recogni-
tion and NP chunking. The models are freely downloadable.

Keywords: huBERT, BERT, evaluation, NER, chunking, masked language mod-
eling

1 Introduction

Contextualized embeddings, since their introduction in McCann et al. (2017) have al-
tered the natural language processing (NLP) landscape completely. Systems based on
ELMo (Peters et al., 2018), and especially BERT (Devlin et al., 2019) have improved
the state of the art for a wide range of benchmark tasks. The improvement is especially
notable for high-level natural language understanding (NLU) tasks, such as the ones
that make up the GLUE (Wang et al., 2018) and SQuAD (Rajpurkar et al., 2016, 2018)
datasets. In the long run, BERT proved more successful than ELMo, not least because
once it has been pretrained on large amount of texts, it can be finetuned on any down-
stream task, while ELMo cannot stand on its own and must be integrated into traditional
NLP systems.

The triumph of BERT also marks the move away from LSTMs (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997) toward the attention-based Transformer (Vaswani et al., 2017) ar-
chitecture as the backbone of language representation models. BERT was soon followed
by an abundance of similar models, such as ROBERTa (Liu et al., 2019), XLNet (Yang
et al., 2019) or BART (Lewis et al., 2019). These models tweak different aspects of
BERT, including the amount of training data, the tasks used to pretrain it, or the archi-
tecture itself. Each paper reports improvements over the last.

As always in NLP', all the pioneering research above was centered on English.
Support for other languages came in two forms: native contextual embeddings, such as
CamemBERT (Martin et al., 2019) for French, or multilingual variations of the models
above. Examples for the latter are multi-BERT and XLM-RoBERTa (Conneau et al.,
2019), both of which were trained on corpora with around 100 languages (Wikipedia
for the former, the Common Crawl? for latter).

! With the possible exception of morphology.
Zhttps://commoncrawl.org/
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Both alternatives have their own advantages and disadvantages: native models are as
expensive to train as the original English ones, costing up to hundreds of thousands of
euros; which seems excessive, especially since good quality multilingual models have
already been published. On the other hand, the capacity of multilingual models is shared
among the many languages they support, which hurts single-language performance.
Medium-size languages, of which Hungarian is one, are further disadvantaged by the
size of the available textual data. In the training corpora of multilingual models, larger
languages are represented by a proportionally higher amount of text, which introduces
serious bias into the final models. Taking this all into consideration, we came to the
conclusion that Hungarian is probably better served by native models.

In this paper, we introduce the huBERT family of models. As of now, the family
consists of two preliminary BERT Base models trained on Wikipedia and the epony-
mous huBERT model, trained on a new nine-billion-token corpus; it is also the first
publicly available Hungarian BERT model. We evaluate huBERT against multi-BERT
on the two tasks they were pretrained, as well as on two downstream tasks: named entity
recognition (NER) and NP chunking. We find that huBERT outperforms multi-BERT
on the training tasks by a huge margin, and achieves a new state of the art in both NER
and NP chunking, thereby strengthening our concluding sentence in the last paragraph.

The rest of the paper is organized as follows. In Section 2, we describe the training
corpora and the pretraining process behind the models. Section 3 details our experimen-
tal setup and presents our results. Section 4 highlights a few shortcomings of relying
solely on the new contextualized embedding machinery. Finally, we conclude our work
in Section 5.

2 Pretraining

In this section we describe the pretraining procedure in detail in the hope that it helps
others embarking on a similar venture avoiding potential pitfalls along the way.

2.1 Background

Pretraining modern contextualized representations is a costly business. The models
themselves are huge (BERT-Base, which has become a standard, has 110 million pa-
rameters), and the associated training corpora also start at several billion words. The
quadratic resource requirements of the attention mechanism can only be accommo-
dated by high-end hardware. These factors all add up, and as a result, training a modern
Transformer model takes days or weeks on hundreds of GPUs or TPUs.

The financial costs incurred by such a training regimen are prohibitive for smaller
laboratories, unless they receive support from the industry. However, most of the time
the support is limited and it does not allow experimentation with model architectures,
let alone hyperparameter tuning. This means that pretraining for smaller groups is a
leap of faith, which either succeeds or not; and this inequality of the playing field raises
various ethical issues (Parra Escartin et al., 2017).

4
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Our situation is not different. We were kindly given the use of 5 v3-8 TPUs by
Google in the Tensorflow Research Cloud (TFRC)? program, as well as two weeks on a
v3-256 TPU Pod. Our main goal was to train a BERT-Base model on Webcorpus 2.0: a
new, 9-billion-token corpus compiled from the Hungarian subset of the Common Crawl
(Nemeskey, 2020b). Based on the numbers in the original BERT paper, we calculated
that two weeks should be enough to train the model to convergence. However, an earlier
failed attempt at pretraining an ALBERT (Lan et al., 2019) model that never converged
convinced us to start with a smaller corpus to ensure that the training process works.

2.2 huBERT Wiki

At about 170 million words in 400 thousand documents*, the Hungarian Wikipedia is
but a fraction of the English one. After filtering it according to the BERT guidelines,
its size further decreases to about 110 million words in 260 thousand documents. This
is considerably smaller than Webcorpus 2.0, but it contains good quality, edited text,
which makes it a valuable training resource. Its small size also allowed us to pretrain a
BERT-Base model on it in 2.5 days on a single v3-8 TPU.

BERT models usually come in two flavors: cased and uncased. The former oper-
ates on unprocessed text; in the latter, tokens are lower cased and diacritical marks are
removed. In keeping with this practice, we also trained two variants. However, as dia-
critics are distinctive in Hungarian, we could not afford to lose them, and replaced the
uncased model with a lower cased one.

BERT models are pretrained with two tasks: masked language modeling (MLM) and
next sentence prediction (NSP). The language understanding capabilities of the model
reportedly derive from the former (Lan et al., 2019; Liu et al., 2019), as NSP is very
easy to learn. Since we used the original BERT training code, we kept both tasks.

As is the case with the English BERT, our models are all pretrained on sequences
of up to 512 wordpieces. As the training configurations published in the literature are
for much larger corpora, they are not directly adaptable to our case. Hence, we experi-
mented with different training regimens for both the cased and lower cased variants:

1. Three models were trained with full-length sequences for 50,000, 100,000 and
200,000 steps. These roughly correspond to 90, 180 and 360 epochs, respectively;

2. Following the recommendation in the BERT GitHub repository, one model was
trained with a sequence length of 128 for 500,000 steps (600 epochs) and with a
sequence length of 512 for an additional 100,000 steps (or 180 epochs).

All models were trained with a maximum learning rate of 10~* and the maximum
possible batch size: 1024 for the model with 128-long sequences and 384 for the rest.
The training data for the masked language modeling task was duplicated 40 times with
different mask positions. The official training code uses a learning rate decay with a
warmup period, which we set to 10% of the total number of training steps. The code
unfortunately does not support early stopping; it does not even accept a validation set.

*https://www.tensorflow.org/tfrc
42018 snapshot
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However, as we shall see in Section 3.1, performance on the test set showed no sign of
overfitting.

All models use a wordpiece vocabulary of around 30,000 tokens to match the En-
glish BERT-Base models. Increasing it 5,000 tokens did not yield any improvements,
so we opted for the smaller vocabulary in order to keep the model smaller.

Model Seq. length Steps Hours Masked LM Next sentence
512 50,000 13 0.5544961 0.97125
Cased 128 500,000 59 0.6669028 0.995
512 +100,000 25 0.6657926 0.99
512 50,000 13 0.5538445 0.9825
512 100,000 25 0.6100383 0.9975
Lower 512 200,000 50 0.6273391 0.9975
128 500,000 59 0.6425686 0.99125
512 +100,000 25 0.665879 0.9975

Table 1. Training times and accuracies of the different BERT models on the two training
tasks

Table 1 compares all configurations. In the cased case, the TPU went down for
maintenance during training, so the 100,000 and 200,000-step models are missing from
the results. Even without them, several observations can be made. First, the 50,000-
step models clearly underfit the data, even though they were trained for twice as many
epochs as the English BERT. On the other hand, the difference between the 100,000
and 200,000-step models is much smaller than between the 50,000 and 100,000-step
models, suggesting a performance peak around 300,000—400,000 steps.

Second, in line with the findings of Lan et al. (2019); Liu et al. (2019), the next
sentence prediction task seems very easy, as all but the first models attain over 99%
accuracy. In contrast, the masked LM task proved much harder, and its accuracy seems
rather low. Unfortunately, the evaluation results for the English BERT are not published
anywhere, which makes it difficult to put the numbers in context. Based on the diminish-
ing returns, the longest-trained models are likely to be close to the maximum achievable
on Wikipedia alone.

Finally, our experiences confirmed that the two-stage training regimen recommended
in the BERT repository indeed leads to better results. The rationale behind this method
is that the first phase trains most of the model weights and the second phase is “mostly
needed to learn positional embeddings, which can be learned fairly quickly™. While
this seems to be the case for the cased model, the masked LM accuracy of the lower
cased model improved by more than 2% in the second phase, indicating either that sub-

>https://github.com/google-research/BERT/#pre-training-tips—
and-caveats
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stantial learning still happens at this stage or that some of the dependencies in the data
can be better exploited by a 512-token window.

2.3 huBERT

Having confirmed that the BERT training code works and produces functional models
on Wikipedia, we proceeded to train the main huBERT model on the much larger We-
bcorpus 2.0. We used the same configuration as for the preliminary models, with two
notable exceptions.

First, we only had time to pretrain one model. We chose to focus on the cased
model, as that is more universally usable. Second, as opposed to single TPUs, TPU
Pods are always preemptible, and our earlier experience with ALBERT taught us that
the training might be interrupted several times a day. Unfortunately, the original BERT
training script is not prepared for this eventuality and once interrupted, it can never
resume training. To mitigate this issue, we wrote a wrapper script around the BERT
training code that monitors the log file and restarts training whenever the TPU Pod goes
down. We also decreased the number of steps between checkpoints to 1,000 (from the
default 5,000) to minimize the work lost.

In the end, our training quota expired after 189,000 steps, cutting the pretraining
slightly short. To validate the model, we ran the same evaluations as we did for the pre-
liminary models, this time on a held-out portion of Webcorpus 2.0. The results (MLM
accuracy of 0.63 with a sequence length of 128 and 0.66 with 512) closely follows those
reported in Table 1, which indicates that the model might similarly be close to conver-
gence and better results could only be excepted of larger (e.g. BERT-Large) models.

2.4 Availability

All huBERT models can be downloaded freely from the huBERT homepage®. The main
huBERT model is also available from the Hugging Face model repository’ under the
moniker SZTAKI-HLT/hubert-base-cc.

The emBERT NER and NP taggers, described in Section 3.2, replace the original
models based on multi-BERT and can be downloaded from inside emt sv or from the
GitHub repository®.

3 Evaluation

BERT models are usually evaluated on high-level natural language understanding tasks,
such as question answering or textual entailment. Unfortunately, no Hungarian bench-
mark datasets exist for these tasks. Because of this, we evaluate our models by contrast-
ing their performance to the multi-language version of BERT in two ways:

®nttps://hlt.bme.hu/en/resources/hubert
"https://huggingface.co/SZTAKI-HLT/hubert-base-cc
8 https://github.com/dlt-rilmta/emBERT-models

7
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1. We compare their accuracy on the two training tasks on a held-out portion of
Wikipedia and Webcorpus 2.0.

2. We include our models in the emBERT module (Nemeskey, 2020a) and measure
their performance on named entity recognition and NP chunking.

3.1 Training tasks

Table 2 presents the results of the first experiment. Both our cased and lower cased mod-
els achieve similar accuracies on the held-out set as on the training data, allaying any
suspicion of overfitting. The huBERT Wiki models perform slightly better on Wikipedia
than huBERT, but attain significantly lower accuracy on Webcorpus 2.0. Compared to
this, huBERT is fairly robust across both corpora, no doubt benefiting from its much
larger and more varied training corpus. All cased models clearly outperform multi-
BERT on both tasks (multi-BERT is only available in the cased configuration).

Wikipedia Webcorpus 2.0
Case Model MLM  NSP MLM  NSP
multi-BERT 0.00001 0.560 0.000004 0.455
Cased huBERT Wiki 0.65 0.988 0.46 0.786
huBERT 0.64 0.985 0.61 0.959
Lower huBERT Wiki 0.641 0.99

Table 2. Accuracy of multi-language BERT and members of the huBERT family on the
two training tasks on the held-out set of the two training corpora.

In fact, the performance of multi-BERT leaves a lot to be desired. Its accuracy on
the next sentence prediction task is, at 50%, effectively random. The masked LM loss
is equivalent to a perplexity of about 130,000, which, given its vocabulary of 120,000
wordpieces, is even worse than that.

On the one hand, this abysmal performance comes as a surprise, for two reasons:
first, it was also trained on Wikipedia; and second, multi-BERT fares much better on
downstream tasks (see Section 3.2, below). On the other, it goes to show that multi-
language models sacrifice too much of single-language performance to be of actual use
for the tasks they were trained on. This underlines the importance of native Hungarian
contextual embeddings.

3.2 NLP tasks

Tables 3 and 4 show the performance of huBERT-based models against leading Hungar-
ian systems on NP chunking and NER, respectively’. The tables are extended versions

® For training details and a more thorough description of the tasks and the corresponding data,
the reader is referred to Nemeskey (2020a)
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of those found in Nemeskey (2020a). One difference to note is that, for the sake of a
fair comparison, we only included systems in Table 4 that were trained and tested on
the standard split of the Szeged NER corpus.

Table 3 demonstrates that BERT-based models in general perform favorably com-
pared to traditional statistical models, represented here by members of the hunchunk
family. multi-BERT already outperforms HunTag3 in maximal NP-chunking by 1.5%
F1 score on the test set, but it could only match hunchunk’s results on minimal NPs.
huBERT Wiki, on the other hand, improves both scores by 1-1.5%. huBERT tops the
list with another 0.5% increase on both tasks, achieving a new state of the art on both.

System Minimal Maximal
hunchunk/HunTag (Recski, 2010) 95.48% 89.11%
HunTag3 (Endrédy and Indig, 2015) - 93.59%
emBERT w/ multi-BERT 95.58% 95.05%
emBERT w/ huBERT Wiki 96.64% 96,41%
emBERT w/ huBERT 97.14% 96,97 %

Table 3. Comparison of Hungarian NP chunkers

The results for named entity recognition (see Table 4) are less straightforward.
emBERT with multi-BERT achieves 1% higher F1 score than the previous best (Si-
mon, 2013). As opposed to the NP chunking tasks, huBERT Wiki could not improve
on the multilingual model — in fact, it reaches a slightly lower F1 score, even though
the difference is not significant. huBERT, however, again manages to squeeze another
0.5% out of the data, setting a new record on the Szeged NER corpus.

System F1
(Szarvas et al., 2006) 94,77%
hunner (Varga and Simon, 2007)  95.06%
hunner (Simon, 2013) 96.10%
emBERT w/ multi-BERT 97,08%
emBERT w/ huBERT Wiki 97,03%
emBERT w/ huBERT 97,62 %

Table 4. Comparison of Hungarian NER taggers
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4 All that glitters is not gold

In this section, we dive briefly behind the numbers and show that even though our
BERT models established new state of the art on two downstream benchmarks, their
actual behavior on real-world data might lack in some areas. It must be pointed out that
the two issues described below occur only to the named entity tagger, which implies
a problem with insufficient training data (see Nemeskey (2020a)) rather than with the
capabilities of the model architecture itself.

4.1 Invalid tag sequences

The numbers for both NP chunking and NER paint a similar picture: all BERT-based
taggers outperform traditional machine learning systems on both tasks, with huBERT
beating multi-BERT by a few percent. In case of NER, the gap is as small as 0.5%,
which hardly justifies spending the resources needed to train a native Hungarian BERT
model. However, when the taggers are applied to data outside the Szeged NER corpus,
a different picture emerges.

In the original emBERT system, the labels emitted by the taggers were output as-is.
This runs the risk of producing invalid tag sequences, of which an example is shown
in Table 5. Here, multi-BERT generates invalid sequences such as B-ORG B-ORG,
E-MISC E-MISC and even B-MISC I-PER. The tag sequence emitted by huBERT
Wiki also contains an error, and its classification is not better than multi-BERT’s, either.
huBERT’s output, on the other hand, is perfectly valid and the tagging is much more
accurate as well.

It is worth mentioning that invalid tag sequences are rare, as the attention mecha-
nism BERT is based on is able to use information from all tokens in the sequence, and
hence the model finds the boundaries of named entities most of the time. It is only when
the input sentence has an odd structure that we encountered invalid tag sequences. In-
deed, the sentence in Table 5 is not a sentence in the grammatical sense; instead, it is the
list of characters in a play, mistakenly grouped together by the sentence splitter. Still,
tokenization errors and fragmented data crop up in all corpora, and our systems have
to be robust enough to handle them. The huBERT-based tagger can be more robust to
unfamiliar input than the other two because it was trained solely on (large and often
fragmented) Hungarian data.

Nevertheless, we cannot be sure that huBERT taggers always generate valid output
and hence we implemented a Viterbi-like algorithm on top of the tagger that prevents
invalid tag transitions. The transition probabilities are uniform for each valid transition
between tags (i.e. B-PER — I-PER) and 0 otherwise. We decided against learning the
probabilities from the training corpus, as it would downweight rarely seen but otherwise
valid transitions. This would effectively prevent us from correctly tagging 1 -+ entities,
as the O — O transition is much more probable than O — 1-MISC, etc.

10
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Sentence multi-BERT huBERT Wiki huBERT m-B Viterbi
BARABAS B-PER B-ORG B-PER B-PER
ADAMNE E-PER E-ORG E-PER E-PER

az o} 0 0 o}

édesanyja 0 0 0 0

A B-ORG 0 o} o

MESTER B-ORG B-ORG B-ORG B-ORG

SZTELLA E-ORG E-ORG E-ORG E-ORG
a o} 0 o} o}
partnerndje ¢ 0 0 ¢)

MISI B-MISC 1-MISC 1-PER B-MISC

bohéc E-MISC 0 o} E-MISC

NOVOTNI B-MISC B-PER B-PER B-MISC
NANASI I-MISC I-MISC I-PER I-MISC

PIRI E-MISC E-PER E-PER E-MISC
lektor E-MISC 0 o} o}

MAROSI 1-MISC 1-MISC 1-MISC 1-MISC

tjsagird ¢ 0 0 ¢)
LITTKENE B-MISC B-MISC 1-PER B-PER

NEGY I-PER I-MISC o} I-PER
KATONA I-PER I-MISC 0 I-PER

PERECESLANY E-PER E-MISC o} E-PER

Table 5. Invalid tag sequences on a text fragment from the screenplay of Tragédia
(1979) by Istvan Orkény

As seen in the last column of Table 5, applying the Viterbi algorithm to the class
transitions prevents the emission of invalid tag sequences, and occasionally improves
the results as well.

4.2 Overenthusiasm

Applying the NER taggers to single words demonstrates another peculiarity of our
BERT-based taggers: they seem overly enthusiastic to give a non-O label to almost any
single word, including “a” (the) , “macska” (cat) or “fut” (run). This does not happen
when the words are in a sentential context, e.g. “a macska fut” (the cat is running) is
correctly tagged as O O O. The cause of this behavior is not yet clear, as the training
corpus contains no one-word “sentences”, and thus requires further research. As men-
tioned above, the chunker models are unaffected by this issue, which makes the NER
training corpus the primary suspect.

5 Conclusion and future work

In this paper, we have introduced the huBERT family of models. The first three mem-
bers of the family are two preliminary BERT-Base models pretrained on Wikipedia and

11
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the eponymous huBERT model pretrained in Webcorpus 2.0. According to our tests,
all models, but especially the latter, outperform the multilingual BERT model both in
the tasks used to pretrain them and in token classification tasks, such as NP chunking
and NER. huBERT achieves a new state of the art in both NLP tasks. Additionally, the
models trained on solely Hungarian corpora seemed more stable when applied to unfa-
miliar text. huBERT is available on the Hugging Face Model Hub in both Pytorch and
TensorFlow flavors.

In the future, we expect further, more recent models, such as Electra (Clark et al.,
2020), to be added to the family.
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Abstract. We present an extended comparison of contextualized lan-
guage models for Hungarian. We compare huBERT, a Hungarian model
against 4 multilingual models including the multilingual BERT model.
We evaluate these models through three tasks, morphological probing,
POS tagging and NER. We find that huBERT works better than the
other models, often by a large margin, particularly near the global opti-
mum (typically at the middle layers). We also find that huBERT tends
to generate fewer subwords for one word and that using the last subword
for token-level tasks is generally a better choice than using the first one.
Keywords: huBERT, BERT, evaluation

1 Introduction

Contextualized language models such BERT (Devlin et al., 2019) drastically
improved the state of the art for a multitude of natural language processing
applications. Devlin et al. (2019) originally released 4 English and 2 multilin-
gual pretrained versions of BERT (mBERT for short) that support over 100
languages including Hungarian. BERT was quickly followed by other large pre-
trained Transformer (Vaswani et al., 2017) based models such as RoOBERTa (Liu
et al., 2019b) and multilingual models with Hungarian support such as XLM-
RoBERTa (Conneau et al., 2019). Huggingface released the Transformers library
(Wolf et al., 2020), a PyTorch implementation of Transformer-based language
models along with a repository for pretrained models from community contribu-
tion . This list now contains over 1000 entries, many of which are domain- or
language-specific models.

Despite the wealth of multilingual and language-specific models, most eval-
uation methods are limited to English, especially for the early models. Devlin
et al. (2019) showed that the original mBERT outperformed existing models on
the XNLI dataset (Conneau et al., 2018b). mBERT was further evaluated by
Wu and Dredze (2019) for 5 tasks in 39 languages, which they later expanded
to over 50 languages for part-of-speech tagging, named entity recognition and
dependency parsing (Wu and Dredze, 2020).

! https://huggingface.co/models
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Nemeskey (2020) released the first BERT model for Hungarian named hu-
BERT trained on Webcorpus 2.0 (Nemeskey, 2020, ch. 4). It uses the same
architecture as BERT base with 12 Transformer layers with 12 heads and 768
hidden dimension each with a total of 110M parameters. huBERT has a Word-
Piece vocabulary with 30k subwords.

In this paper we focus on evaluation for the Hungarian language. We compare
huBERT against multilingual models using three tasks: morphological probing,
POS tagging and NER. We show that huBERT outperforms all multilingual
models, particularly in the lower layers, and often by a large margin. We also
show that subword tokens generated by huBERT’s tokenizer are closer to Hun-
garian morphemes than the ones generated by the other models.

2 Approach

We evaluate the models through three tasks: morphological probing, POS tagging
and NER. Hungarian has a rich inflectional morphology and largely free word
order. Morphology plays a key role in parsing Hungarian sentences.

We picked two token-level tasks, POS tagging and NER for assessing the
sentence level behavior of the models. POS tagging is a common subtask of
downstream NLP applications such as dependency parsing, named entity recog-
nition and building knowledge graphs. Named entity recognition is indispensable
for various high level semantic applications.

2.1 Morphological probing

Probing is a popular evaluation method for black box models. Our approach is
illustrated in Figure 1. The input of a probing classifier is a sentence and a target
position (a token in the sentence). We feed the sentence to the contextualized
model and extract the representation corresponding to the target token. We use
either a single Transformer layer of the model or the weighted average of all layers
with learned weights. We train a small classifier on top of this representation
that predicts a morphological tag. We expose the classifier to a limited amount
of training data (2000 training and 200 validation instances). If the classifier
performs well on unseen data, we conclude that the representation includes said
morphological information. We generate the data from the automatically tagged
Webcorpus 2.0. The target words have no overlap between train, validation and
test, and we limit class imbalance to 3-to-1 which resulted in filtering some rare
values. The list of tasks we were able to generate is summarized in Table 1.

2.2 Sequence tagging tasks

Our setup for the two sequence tagging tasks is similar to that of the morpholog-
ical probes except we train a shared classifier on top of all token representations.
Since multiple subwords may correspond to a single token (see Section 3.1 for
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P(label)

trained

. -
( contextualized model (frozen) ]
[cLs]| | vou have| | pati| |#s#tence D [SEP]
( subword tokenizer ]

You have patience D

Fig.1: Probing architecture. Input is tokenized into subwords and a weighted
average of the mBERT layers taken on the last subword of the target word
is used for classification by an MLP. Only the MLP parameters and the layer
weights w; are trained.

more details), we need to aggregate them in some manner: we pick either the
first one or the last one.?

We use two datasets for POS tagging. One is the Szeged Universal Dependen-
cies Treebank (Farkas et al., 2012; Nivre et al., 2018) consisting of 910 train, 441
validation, and 449 test sentences. Our second dataset is a subsample of Webcor-
pus 2 tagged with emtsv (Indig et al., 2019) with 10,000 train, 2000 validation,
and 2000 test sentences.

Our architecture for NER is identical to the POS tagging setup. We train it
on the Szeged NER corpus consisting of 8172 train, 503 validation, and 900 test
sentences.

2 We also experimented with other pooling methods such as elementwise max and sum
but they did not make a significant difference.
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Morph tag  POS #£classes Values

Case noun 18  Abl Acc, ..., Ter, Tra
Degree adj 3 Cmp, Pos, Sup
Mood verb 4 Cnd, Imp, Ind, Pot
Number psor noun 2 Sing, Plur

Number adj 2 Sing, Plur

Number noun 2 Sing, Plur

Number verb 2 Sing, Plur

Person psor noun 3 1,2,3

Person verb 3 1,2,3

Tense verb 2 Pres, Past
VerbForm  verb 2 Inf, Fin

Table 1. List of morphological probing tasks.

2.3 Training details

We train all classifiers with identical hyperparameters. The classifiers have one
hidden layer with 50 neurons and ReLU activation. The input and the output
layers are determined by the choice of language model and the number of target
labels. This results in 40k to 60k trained parameters, far fewer than the number
of parameters in any of the language models.

All models are trained using the Adam optimizer (Kingma and Ba, 2014)
with [r = 0.001, 81 = 0.9, B2 = 0.999. We use 0.2 dropout for regularization and
early stopping based on the development set.

3 The models evaluated

We evaluate 5 models.

huBERT the Hungarian BERT, is a BERT-base model with 12 Transformer
layers, 12 attention heads, each with 768 hidden dimensions and a total of 110
million parameters. It was trained on Webcorpus 2.0 (Nemeskey, 2020), 9-
billion-token corpus compiled from the Hungarian subset of Common Crawl®.
Its string identifier in Huggingface Transformers is
SZTAKI-HLT/hubert-base-cc.

mBERT the cased version of the multilingual BERT. It is a BERT-base model
with identical architecture to huBERT. It was trained on the Wikipedias of
the 104  largest = Wikipedia  languages. Its  string id s
bert-base-multilingual-cased.

XLM-RoBERTa the multilingual version of RoBERTa. Architecturally, it is
identical to BERT; the only difference lies in the training regimen. XLM-
RoBERTa was trained on 2TB of Common Crawl data, and it supports 100
languages. Its string id is xlm-roberta-base.

3 https://commoncrawl .org/
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XLM-MLM-100 is a larger variant of XLM-RoBERTa with 16 instead of 12
layers. Its string id is x1m-mlm-100-1280.

distilbert-base-multilingual-cased is a distilled version of mBERT. It cuts
the parameter budget and inference time by roughly 40% while retaining 97%
of the tutor model’s NLU capabilities. Its string id is
distilbert-base-multilingual-cased.

3.1 Subword tokenization

Subword tokenization is a key component in achieving good performance on mor-
phologically rich languages. Out of the 5 models we compare, huBERT, mBERT
and DistilBERT use the WordPiece algorithm (Schuster and Nakajima, 2012),
XLM-RoBERTa and XLM-MLM-100 use the SentencePiece algorithm (Kudo
and Richardson, 2018). The two types of tokenizers are algorithmically very
similar, the differences between the tokenizers are mainly dependent on the vo-
cabulary size per language. The multilingual models consist of about 100 lan-
guages, and the vocabularies per language are (not linearly) proportional to the
amount of training data available per language. Since huBERT is trained on
monolingual data, it can retain less frequent subwords in its vocabulary, while
mBERT, RoBERTa and MLM-100, being multilingual models, have token infor-
mation from many languages, so we anticipate that huBERT is more faithful to
Hungarian morphology. DistilBERT uses the tokenizer of mBERT, thus it is not
included in this subsection.

huBERT mBERT RoBERTa MLM-100 emtsv

Languages 1 104 100 100 1
Vocabulary size 32k 120k 250k 200k -
Entropy of first WP 8.99 6.64 6.33 7.56 8.26
Entropy of last WP 6.82 6.38 5.60 6.89 5.14
More than one WP 94.9%  96.9% 96.5% 97.0% 95.8%
Length in WP 2.8+1.4 3.9+1.8 3.2414 3.5+1.5 3.1%+1.1
Length of first WP 4.343.0 2.7£1.9 3.5+2.7 3.1£2.0 5.2424
Length of last WP 3.84+2.9 2.6+1.8 3.1£2.2 2.8+1.8 2.7+1.7
Accuracy to emtsv 0.16 0.05 0.14 0.08 1.00
Accuracy to emtsv in first WP 0.41 0.26 0.44 0.33 1.00
Accuracy to emtsv in last WP 0.43 0.41 0.47 0.39 1.00

Table 2. Measures on the train data of the POS tasks. The length of first and
last WP is calculated in characters, while the word length is calculated in WPs.
DistilBERT data is identical to mBERT.

As shown in Table 2, there is a gap between the Hungarian and multilingual
models in almost every measure. mBERT’s shared vocabulary consists only of
120k subwords for all 100 languages while huBERT’s vocabulary contains 32k
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items and is uniquely for Hungarian. Given the very limited inventory of mBERT,
only the most frequent Hungarian words are represented as a single token, while
longer Hungarian words are segmented, often very poorly. The average number
of subwords a word is tokenized into is 2.77 in the case of huBERT, while all
the other models have significantly higher mean length. This does not pose a
problem in itself, since the tokenizers work with a given dictionary size and
frequent words need not to be segmented into subwords. But in case of words with
rarer subwords, the limits of smaller monolingual vocabulary can be observed,
as shown in the following example: szdllitdjarmidvekkel ‘with transport vehicles’;
szdllitd-jarmi-vek-kel ‘transport-vehicle-PL-INS’ for huBERT, sz-dl-li-t6-jd-rm-
G-vek-kel for mBERT, which found the affixes correctly (since affixes are high in
frequency), but have not found the root ‘transport vehicle’.

7
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= XLM-MLM-100
1
1 2 3 4 5 6 7

length in subword

Fig. 2: Distribution of length in subword vs. log frequency rank. The count of
words for one subword length is proportional to the size of the respective violin.

Distributionally, huBERT shows a stronger Zipfian distribution than any
other model, as shown in Figure 2. Frequency and subword length are in a
linear relationship for the huBERT model, while in case of the other models, the
subword lengths does not seem to be correlated the log frequency rank. The area
of the violins also show that words typically consist of more than 3 subwords
for the multilingual models, contrary to the huBERT, which segments the words
typically into one or two subwords.

4 Results

We find that huBERT outperforms all models in all tasks, often with a large
margin, particularly in the lower layers. As for the choice of subword pooling
(first or last) and the choice of layer, we note some trends in the following
subsections.
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4.1 Morphology

The last subword is always better than the first subword except for a few cases
for degree ADJ. This is not surprising because superlative is marked with a
circumfix and it is differentiated from comparative by a prefix. The rest of the
results in this subsection all use the last subword.

huBERT is better than all models, especially in the lower layers in morpholog-
ical tasks, as shown in Figure 3. However, this tendency starts at the second layer
and the first layer does not usually outperform the other models. In some mor-
phological tasks huBERT systematically outperforms the other models: these are
mostly the simpler noun and adjective-based probes. In possessor tasks (tagged
[psor] in Figure 3) XLM models are comparable to huBERT, while mBERT
and distil-mBERT generally perform worse then huBERT. In verb tasks XLM-
RoBERTa achieves similar accuracy to huBERT in the higher layers, while in
the lower layers, huBERT tends to have a higher accuracy.

HuBERT is also better than all models in all tasks when we use the weighted
average of all layers as illustrated by Figure 4. The only exceptions are adjec-
tive degrees and the possessor tasks. A possible explanation for the surprising
effectiveness of XLM-MLM-100 is its higher layer count.

4.2 POS tagging

Figure 5 shows the accuracy of different models on the gold-standard Szeged UD
and on the silver-standard data created with emtsv.

Last subword pooling always performs better than first subword pooling.
As in the morphology tasks, the XLM models perform only a bit worse than
huBERT. mBERT is very close in performance to huBERT, unlike in the mor-
phological tasks, while distil-mBERT performs the worst, possibly due to its far
lower parameter count.

We next examine the behavior of the layers by relative position.* The em-
bedding layer is a static mapping of subwords to an embedding space with a
simple positional encoding added. Contextual information is not available until
the first layer. The highest layer is generally used as the input for downstream
tasks. We also plot the performance of the middle layer. As Figure 6 shows, the
embedding layer is the worst for each model and, somewhat surprisingly, adding
one contextual layer only leads to a small improvement. The middle layer is ac-
tually better than the highest layer which confirms the findings of Tenney et al.
(2019a) that BERT rediscovers the NLP pipeline along its layers, where POS
tagging is a mid-level task. As for the choice of subword, the last one is generally
better, but the gap shrinks as we go higher in layers.

4.3 Named entity recognition

In the NER task (Figure 7), all of the models perform very similarly in the
higher layers, except for distil-mBERT which has nearly 3 times the error of

4 We only do this on the smaller Szeged dataset due to resource limitations.
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the best model, huBERT. The closer we get to the global optimum, the clearer
huBERT’s superiority becomes. Far away from the optimum, when we use only
the embedding layer, first subword is better than last, but the closer we get
to the optimum (middle and last layer), the clearer the superiority of the last
subword choice becomes.

5 Related work

Probing is a popular method for exploring blackbox models. Shi et al. (2016) was
perhaps the first one to apply probing classifiers to probe the syntactic knowledge
of neural machine translation models. Belinkov et al. (2017) probed NMT models
for morphology. This work was followed by a large number of similar probing
papers (Belinkov et al., 2017; Adi et al., 2017; Hewitt and Manning, 2019; Liu
et al., 2019a; Tenney et al., 2019b; Warstadt et al., 2019; Conneau et al., 2018a;
Hupkes and Zuidema, 2018). Despite the popularity of probing classifiers, they
have theoretical limitations as knowledge extractors (Voita and Titov, 2020),
and low quality of silver data can also limit applicability of important probing
techniques such as canonical correlation analysis (Singh et al., 2019),

Multilingual BERT has been applied to a variety of multilingual tasks such
as dependency parsing (Kondratyuk and Straka, 2019) or constituency pars-
ingKitaev et al. (2019). mBERT’s multilingual capabilities have been explored
for NER, POS and dependency parsing in dozens of language by Wu and Dredze
(2019) and Wu and Dredze (2020). The surprisingly effective multilinguality of
mBERT was further explored by Dufter and Schiitze (2020).

6 Conclusion

We presented a comparison of contextualized language models for Hungarian.
We evaluated huBERT against 4 multilingual models across three tasks, mor-
phological probing, POS tagging and NER. We found that huBERT is almost
always better at all tasks, especially in the layers where the optima are reached.
We also found that the subword tokenizer of huBERT matches Hungarian mor-
phological segmentation much more faithfully than those of the multilingual
models. We also show that the choice of subword also matters. The last subword
is much better for all three kinds of tasks, except for cases where discontinuous
morphology is involved, as in circumfixes and infixed plural possessives (Antal,
1963; Mel’cuk, 1972). Our data, code and the full result tables are available at
https://github.com/juditacs/hubert_eval.
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Kivonat A dolgozatban bemutatjuk a magyar nyelvii BERT-large modell készi-
tését, amely 3.667 milliard szavas szovegkorpusz felhasznalasaval jott 1étre olyan
megoldasokat alkalmazva, amelyek eddig egyediil angol nyelvi modellek 1étre-
hozasnal jelentek meg. A célunk olyan felhd alapu komplex szamitasi kdrnyezet
létrehozasa volt, amelyben mind szoftveres, mind pedig hardveres eszk6zok all-
nak rendelkezésre azért, hogy az uj, mélytanulas alapu nyelvi modellek magyar
nyelvi korpuszokkal tanitva is elérhetdvé valjanak, hasonléan a nagyobb nyelve-
ken mar elérhetd state-of-the-art modellekhez. A kdrnyezet az ONNX kereszt-
platform megoldasait felhasznalva sokkal er6forras-optimalizaltabban hajtja
végre a modellek tanitasat. HILBERT, a magyar nyelvii BERT-large nyelvi ke-
retrendszer ONNX, PyTorch, Tensorflow formatumokban rendelkezésre 4ll.

Kulcsszavak: BERT-large, ONNX, HILBERT, NER, Transformers

1 Bevezetés

e

az ahhoz sziikséges szamitasi hatteret és magat a folyamatot. A BERT-modellt (Bidi-
rectional Encoder Representations from Transformers), amely altalanos céli nyelvmeg-
érté modell, a Google Al Language kutatécsoportja 2018 oktoberében publikalta (Dev-
lin és mtsai, 2018). Céljuk egy altalanos, komplex ¢és kontextus érzékeny bedgyazott
nyelvi eszkdz 1étrehozasa volt. A modell egyedinek szamitott a 340 millié paraméteré-
vel, mivel ezt megeldz6en a mélytanuld modellek, teriilettdl fliggetleniil sokkal kisebb
paraméterszammal jelentek meg. A BERT eszk6z a nyelvi megértést célzé modellek
rendkiviili mennyiségi tanitdoadat igényét igyekszik mederbe terelni transzfer tanulas
segitségével.

A BERT-modell alapkoncepcidja szerint a felhasznalonak elég egy elére megtanitott
modellt el6készitenie, majd ezt joval kisebb adathalmazon transzfer tanulas
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segitségével adott célfeladatokhoz kell finomhangolnia. A BERT-large modell eltani-
tasa rendkiviil szamitasigényes feladat, kiilonleges technologiai hatteret igényel ennek
megvalositasa, amely hatvannégy darab V100-as NVIDIA GPU felhasznalasaval kozel
100 ora futasidot vesz igénybe.

A BERT modelleknek két fajtaja érhetd el méretiik szerint; az elsé a BERT-base,
amely 110 millié paraméterrel rendelkezik, illetve a BERT-large, amely 340 milli6 pa-
ramétert tartalmaz. Devlin eredeti célja a BERT-base megalkotasaval az volt, hogy a
BERT modellt dsszevethesse a korabban megjelent, szintén 110 millié paraméteres
GPT (Generative Pretrained Transformer) névre hallgatd eszkozzel. Mindkét BERT
modell azonos architektiraval rendelkezik, de paramétereikben kiilonbdznek. A
BERT-base 12 darab kodold réteggel, mig a BERT-large modell 24 darab kodolo ré-
teggel bir. Tovabbi kiilonbség, hogy a kddold rétegen beliil nagyobb a figyelmi fej; a
BERT-base 12, mig a BERT-large 16 figyelmi fejjel rendelkezik. A feedforward réte-
gen beliil, mely a kodolod réteg egyik része, 768 rejtett feldolgozo elem talalhato6 a ki-
sebb, mig 1024 a nagyobb modellnél.

A BERT-base valtozatot magyar nyelvre Nemeskey David készitette el (Nemeskey,
2020), demonstralva a modell kiemelked6 képességeit kiilonbozé nyelvi feladatokon.
A BERT modell részletes, kellé mélységgel torténd targyalasa szintén Nemeskey David
elébb hivatkozott publikacidjaban olvashatd. Jelen tanulmany a sziikséges szamitasi
kornyezet jellemzésére és bemutatasara helyezi a hangsulyt, valamint a BERT-large
modell elétanitasat és finomhangolasat mutatja be.

2 A HILBERT modell 1étrehozasa

2.1 Szamitasi kornyezet kialakitisa

Az extrém nagy méretli mélytanulé modellek tanitdshoz specialis hardver és szoftver-
kornyezet sziikséges. Mivel a GPU alapu szamitasi eszk6zok koziil is csak a kifejezet-
ten gépi tanulds tamogatésara l1étrehozott célprocesszorok alkalmasak, valamint ezek-
bl tobb darabra is sziikség van a tanitashoz, a felhd alapu szamitasi megoldasok felé
fordultunk. A Microsoft Azure felhdszolgaltatason beliil talaltunk megfeleld méreti,
bérelheté szamitasi kapacitast és szoftveres kornyezetet. Az AzureML kdrnyezetet ki-
fejezetten gépi tanulasi folyamatok megvalositasara és szolgaltatasara fejlesztették.
Modulokra bonthatdan kezelhetdek benne az egyes részfeladatok, melyhez tarolokat és
egyéb eréforrasokat rendeltiink. Az AzureML SDK 1.6-os valtozatat hasznaltuk Python
3.6 nyelven. A mélytanulasi feladathoz pedig a PyTorch framework-6t valasztottuk az
ONNX Runtime keresztplatform felhasznalasaval. A PyTorch szabvanyosan elérhetd
AzureML kornyezetben, az ONNX platform pedig integralja a legijabb szamitasopti-
malizalo és gyorsitd megoldasokat, koztiik a DeepSpeed technologiat (Rajbhandari és
tarsai, 2019), amely akér 6tszorosére gyorsitja a modellek tanitasat a GPU memoéria
hasznalatanak optimalizalasan keresztiil. A sziikséges szamitasi klasztert is itt hozzuk
létre, ahol az AzureVM eszk6zok koziil valaszthatjuk ki a feladathoz leginkabb megfe-
leld tulajdonsagokkal biré csomopontokat. Kezdeti Iépésként 1étrehoztunk egy eszkoz-
csoportot az Azure-ben, melyben szamitasi csomok és tarolok egyarant helyet kaptak.
Fontos, hogy nagyobb adatmozgas esetén a virtualizalt kdrnyezet ellenére az egyes
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eszkozok fizikailag is kozel legyenek egymashoz, mert a tarhelymiiveletek sokmillio-
szor lassabbak, mint a szamitasi miiveletek. Mivel a modell tanitdsdhoz GPU alapu
eréforras sziikséges, de a kdd szerkesztése, modositasa ezt nem kivanta meg, igy 1étre-
hozunk egy alapértelmezett szamitasi eszkozt egy virtudlis gép segitségével. Az allokalt
eszkoz elegendd a kdrnyezet felparaméterezéséhez €s a tarolokkal torténé muiveletek
végrehajtasahoz.

2.2 Az adatok jellemzése

Az elétanité korpusz

A nyelvi modellek készitésének dontd fontossagu kérdése a korpusz mindsége, ame-
lyen a modell el6tanitasa késziil. Az el6tanitashoz sziikséges korpuszt a nyelvmodell
célja szabja meg. A mai gyakorlatban az honosodott meg, hogy rendszerint egy dltald-
nos célu nyelvi modellt készitenek, melyet aztan adott feladat szamara finomhangolnak.
Az altalanos célii nyelvmodellt olyan korpuszon célszerii betanitani, amely a nyelv-
hasznalat széles korét reprezentalja. A nyelvhasznalat egészét atfogoan és aranyaiban
is modellalni nem jol definialt feladat, mert szigort értelemben vett reprezentativ min-
tat nem lehetséges Osszeallitani. Ugyanis a teljes populaciordl (azaz a nyelvhasznalat
egészeérdl) nincsenek megbizhatd adataink. A legtobb, amit tehetiink az, hogy egy ugy-
nevezett kiegyensulyozott korpusz (balanced corpus) dsszeallitasara toreksziink, illetve
figyelembe vessziik a korpusz felhasznalasanak a céljat.

A BERT modellhez sziikséges legalabb 3,5 milliard szényi foly6 szovegbdl allo kor-
puszt az alabbi forrasokbdl allitottuk Gssze.

MNSZ. Fontos forras a Nyelvtudomanyi Intézetben késziilt Magyar Nemzeti Sz6-
vegtar. Egyrészt hat stilusrétegbdl (sajtd, szépirodalom, tudomanyos, hivatalos, szemé-
lyes, beszéltnyelvi) tartalmaz szovegeket, masrészt ezen beliil 6t regionalis nyelvvalto-
zatra oszlik. A regionalis nyelvvaltozatok az egyes hataron tali magyar teriileteket kép-
viselik. Kiemelend$ az 6nmagaban is jelentds, 76 millié szavas beszéltnyelvi (radios)
alkorpusz, ez az MR1 Kossuth radié bizonyos anyagait 6leli fel az 2004-2012 évekbdl,
felolvasott szoveget (hirek) és spontan beszélgetést (riportok) vegyesen. Mérete 975
milli6 sz6.

JSI. A szlovén Jozef Stefan Institute az eventregistry.org cimen futé webszolgal-
tatas céljaira 2013 oOta szamos nyelven gytijti a hireket internetes forrasokbol (RSS-
bol). Ennek a magyar anyagat hasznaltuk fel. Ebben egészen friss hirek is szerepelnek,
megjelennek az aktualis témak (koronavirus stb.). Mérete 1,06 milliard szo.

NOL. A MNSZ sajtokorpuszat kiegészitettiik a Mediaworkstdl kapott Népszabad-
sag online anyaggal. Ennek terjedelme 48 milli6 sz6.

OS. A kovetkez0 forras a szabadon hozzaférhet6 filmfelirat-adatbazis, az opensub-
titles.org magyar része. Amint emlitettiik, erre jellemz6 a beszéltnyelvi stilus, rovid
mondatok, parbeszédes forma. Mérete 471 millio szo.

KM. Az utolso forras egy jelentds, nyilvanos kozdsségi média posztokbol és kom-
mentekbdl szarmazo szoveganyag, melyet a Neticle Kft-t6l kaptunk meg korabban.
Meérete 1,11 milliard sz6.

31



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

A szotar

Tobb milliard szavas korpusz esetén a rendszer altal hasznalt szotar kritikus jelentdsé-
get kap. A kihivast az jelenti, hogy a szétarnak lehetéleg le kell fednie a korpuszban
elé6forduld szoalakok egészét, ugyanakkor kis méretiinek kell lennie a hatékonysag je-
vak statisztikai alapon szoelemekre vannak bontva, extrém esetben az egyes karaktere-
kig. A BERT modell a Google altal kifejlesztett WordPiece eljarast alkalmazza. A sz6-
tarak mérete altalaban 30 és 50 ezer elem kozott valtakozik. A magyar nyelv morfold-
giai sajatossagaira tekintettel a HILBERT modellhez 64000 elemes WordPiece szotarat
fejlesztettiink ki. A szotar hatékonysagat Nemeskey David kodjaval mértiik. Minél ke-
vesebb szoelemre bontja a szotar a felszini szavakat, annal jobbnak mondhat6. A HIL-
BERT tanitasanal hasznalt WordPiece esetében ez a mutatd 1, 15, azaz atlag egy szo-
vegszot 1,15 szoéelemre bont a tokenizalo.

2.3 Az adatok eldfeldolgozasa

A modell tanitasahoz elséként a szovegeket binaris formaba kell hozni ahhoz, hogy a
BERT modell tanitasahoz felhasznalhatoak legyenek. Az eredeti BERT modellek a
Wikipédia angol nyelvii szdvegkorpuszan és konyvkorpuszokon késziiltek. A magyar
szovegek elokészitése soran meghagytuk az eredeti, Wikipédidra utald kdnyvtarszer-
kezetet. A nyers szovegfajlok 6sszmérete 25 GB. A szdveg darabolaséara az eléfeldol-
gozasi 1épések memoariaigénye miatt volt sziikség. Az eléfeldolgozas egy kiilon folya-
mat, melynek bemenete a 100 darab szovegfajl és a kimenete olyan binaris allomany,
amelyben a tenzor bemenetek vannak elrendezve modelltanitashoz és validacidhoz. Az
adatfeldolgozashoz kiilon programot készitettiink. A szoveg rendezése soran a beolva-
sott szOveget ugy tisztitjuk, hogy csak az alfanumerikus és kzpontozé karakterek ma-
radjanak benne, illetve minden sorba egy mondat keriiljon. Ezutan specialis tokeneket
kell hozzaadni a tokenizalt szOveghez <cls> és <sep> elvalasztd karaktereket. A <cls>
a szovegek kiilonbozo6 osztalyozéasakor jatszik szerepet, mig a <sep> szeparatorként va-
laszt el mondatokat egymastol. A program iterativan végighaladva az aktualis szoveg-
részen illeszti hozza a szotarban talalhato szoelemeket, ahol nem ismert széelem token-
nel talalkozik, ott azt <unk> taggal helyettesiti. Ez a folyamat tobbféle szotarral, illetve
tokenizalo eszkozzel is torténhet. A tokenizalas 25 GB szdvegen 4 nap alatt futott le. A
folyamat memoria intenziv feldolgozas, ahol a szamitasok végrehajtasahoz egy STAN-
DARD D14 V2 virtualis gépet vettiink igénybe. Ennek eredményeként egy blob taro-
loban 1étrejott 100 db bindris allomany 600GB koriili tarhely igénnyel, mely mar ké-
szenallt a BERT-large modell tanitasahoz.

2.4 GPU Klaszter létrehozasa

A modell szamitasi paramétereinek a megallapitasa szorosan Osszefiigg a felhasznal-
hatd, rendelkezésre allo6 GPU kapacitas méretétdl. Mivel GPU segitségével nagyon
gyorsan lehet matrixokat dsszeszorozni €s feldolgozni, ezért kivaléan alkalmasak ten-
zor alapu szamitasok futtatasahoz, sokszoros teljesitményndvekedést nyujtva a CPU
alapu feldolgozassal szemben. A leginkdbb elterjedt eszk6zok az NVIDIA altal gyartott
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V100-as GPU-k, melyekhez kiilonb6z6 méreti VRAM tartozik. Az Azure kdrnyezet-
ben elérhetd, GPU alapu szdmitasi csomdpontok koziil az NCv3-as széria NC24rs v3
kédjeli node-jara esett a valasztasunk. Ez az eszkdz 4 db V100-as GPU-t tartalmaz,
melyekhez egyenként 16GB VRAM tartozik a 448GB RAM mellett. Azért valasztottuk
ezt a szamitasi csomot, mert RDMA -kompatibilisek és Infiniband alapu kapcsolat se-
gitségével rovid latencia mellett biztositjak a szamitasi fiirton beliil a node-ok kozotti,
alacsony szinti kommunikaciot. Ez azért kiilondsen fontos, mert MNI (Message Pas-
sing Interface) segitségével jobban parhuzamosithatéak a tobb GPU-s feldolgozast
igénylo feladatok, ha tobb csomopontot szeretnénk dsszekdtni.

2.5 A tanitasi paraméterek megadasa

A BERT-large modell tanitasahoz az AzureML Kisérlet moduljan belil kell konfigu-
ralni az MPI-t és meg kell adni, hogy egy szamitasi csomoban hany darab GPU talal-
hatd. Meg kell adni tovabba, hogy a GPU-ban talalhato CuDA magok kezeléséhez
szlikséges csomagokat és az openmpi drivereit melyik docker image tartalmazza. A
batch size paraméter fiigg a rendelkezésre alloé GPU-k szamatol, illetve azok VRAM
méretétl. A parhuzamos GPU hasznalat esetén minden GPU kiilon szamol gradiens
losst kiilonboz6é adatokon. Minél nagyobb a gradiens mérete, annal inkabb csdkken a
zaj hatdsa a tanitasra. Ennek ellenére a tanitas kés6bbi szakaszdban a nagy gradiens
méret kevésbé vezet optimalis eredményhez.

A modell tanitasat az NVIDIA scriptjével végeztiik, amely két fazisra osztja a tani-
tast. Az els6 fazisban 128 token hosszisagu modellt készitiink, majd ezt kovetden 512
token hosszusaggal folytatjuk tovabb a modell tanitasat. Erre bontasra azért van sziik-
ség, mert a figyelmi fejek méretének novekedésével a szamitasi kapacitas négyzetesen
novekszik. A masodik fazis gyakorlatilag egy finomhangolasi 1épés. A modell eldtani-
tasanak 90%-a 128-as hosszusaggal, mig az utols6 10% 512-es tokenhosszra torténik
(Devlin és mtsai, 2018). Az els6 fazis 7038 1épést, mig a masodik 1563 1épést tartal-
mazott.

A szkript paramétereit a kdtegméret, a gardiens akkumulacié és a GPU memoria
limitet kivételéve az alapértelmezett értékeken hagytunk. A modell 128-as szekvencia
hosszon 32-es batch mérettel, 6e-3 tanulasi rataval (0.2843 elomelegitési rata), 512-es
szekvencia hosszon pedig 8-as batch mérettel, 4e-3 tanulasi rataval (0.128 elomelegi-
tési rata) paraméterekkel tanult. Ezeket mindkét fazis esetében kiilon meghataroztuk a
hasznalt szamitasi csomokhoz. A modell tanitasi folyamatanak allapotarol a tanulas
veszteség-fiiggvénye nyujt informaciot (Abral, Abra2). A magyar BERT-large (HIL-
BERT) tanitasa soran tampontként szolgalt az NVIDIA éltal kozzétett veszteség gorbe
az angol nyelvi modellhez, illetve ugyanezeket megkaptuk a Microsoft fejlesztdi csa-
patatol is.
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Az elsd fazis loss-gorbéje
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1. abra A BERT-large modell veszteségfiiggvénye tanitas soran 128 token hosszii-
sagu szekvenciakkal.

A masodik fazis loss-gorbéje
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2. abra A BERT-large modell veszteségfiiggvénye tanitas soran 512 token hossza-
sagu szekvenciakkal.
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2.6 A kész modell finomhangoliasa

Az elkészitett modell finomhangolasa egy gyakran hasznalt transzfer tanuldsi modszer.
Ezzel a feliigyelt tanitasi modszerrel specifikus feladatokra lehet tovabb tanitani a mo-
dellt, mint a névelemek felismerése, vagy kontextusalapu kérdés-valasz generalasra,
illetve kiilonféle célu szovegosztalyozo feladatok végrehajtasa. Miikddését tekintve az
el6tanitott modell utolséd rétege f61¢ egy klasszifikacios réteg keriil (Devlin és mtsai,
2018), ami a tovabb tanitas soran a bemenetet €s annotacioit tanulja meg.

A névelem-felismerés egy gyakran hasznalt modszer a nyelvi modellek teljesit-
ménymérésére. A szegedi Corpus of Business Newswire Texts (szegedNER) corpust
alkalmaztuk a névelem-felismerés tanitasdhoz (Szarvas és mtsai, 2006). A korpuszt 80-
10-10 aranyban bontottuk fel tanitd, validacios és teszt adathalmazokra. A transzfer
tanitasi megoldas a transformers konyvtar példai koziil lett kivalasztva. Az F1-értékek
szamitasa a seqeval konyvtarral tortént. A finomhangolas feladathoz NVIDIA Tesla
V100 16GB videodkartyat hasznaltunk felhdkornyezetben. A finomhangolasi paraméte-
rek koziil, a modell 3e-05-6s (linearisan csokkend) tanulasi ratan és 3 epoch-on keresz-
tiil tanult, 8-as kotegmérettel.

A modell validacids F1-értéke a corpusban annotalt 16 névelemosztalyra dsszesen
95.39%-ot adott. A modell valddi képességeit leginkabb jelzd, a teszt adathalmaz F1-
értékére, szintén 16 névelem osztalyra 93.91%-ot kaptunk. Ezek az értékek azt mutat-
jak, hogy a magyar nyelvii HILBERT teljesitménye a névelem keresés terén rendelke-
zik a BERT-large modellekt6l elvart képességekkel (Virtanen és mtsai 2019; Martin €s
mtsai, 2019).

A tobbi modellel vald dsszevetés lehetdségét arnyalja, hogy a nemzetkdzi szakiro-
dalomban az egyes, kiillonb6z6 nyelveken elérhetd, annotalt névelem adatbazisok sok-
szor eltéré névelem kategoriakat(is) tartalmaznak, illetve az elérhetd adatbazisok mé-
rete nyelvenként nagyon eltérd lehet. Tovabbi nehézség, hogy az egyes modellek tani-
tasa gyakran eltéré epoch-szammal torténik. Ezeken tl a finomhangolas random inici-
alizalasa is hatdssal van a finomhangolt modellek teljesitményére (Dodge és mtsai,
2020).

3. Osszegzés

A HILBERT, magyar nyelvii BERT-large modellt sikeriilt 1étrehoznunk egy kereske-
delmi szamitasi felhdben, ahol olyan horizontalisan és vertikalisan is skdldzhat6 infra-
strukturat alakitottunk ki, amelyben tobb, akar magasabb paraméterszamu modellek
eldallitasa is lehetségessé valt. Elkészitettiik a szegedNER corpus (Szarvas €s mtsai,
2006) segitségével a modelliink finomhangolasat névelemkereséshez, amelyben ~
94%-o0s teszt eredményt sikeriilt elérniink. Jelenleg is rendelkezésre all tobb, a modell-
hez kothetd alkalmazasunk, amelyben a HILBERT, mint extraktiv szovegosszegzo, il-
letve mint keresdmotor jelenik meg. A BERT-large igazi elénye azonban a kérdés-va-
lasz tipust feladatokban mutatkozik meg a tobbi, kisebb paraméterszamu modellhez
képest, de ilyen adathalmaz magyar nyelven egyelére nem elérhetd.
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Koszonetnyilvanitas

A szerzOk koszonetiiket fejezik ki Varga Gabornak és a Microsoft Magyarorszag Kft.
tobbi munkatarsanak a segitségiikért, akik lehetové tették, hogy a pandémias iddszak
alatti korlatozasok ellenére hozzaférjiink a sziikséges szamitasi kapacitasokhoz. Kiilon
szeretnénk megkdszonni a lehetdséget, hogy a Microsoft Corporation ONNX Runtime
fejlesztOcsapataval egyiitt dolgozva a legujabb fejlesztéseiket tesztelve tudtuk 1étre-
hozni a magyar nyelvii BERT-large modellt.
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Magyar hadifoglyok adatainak
orosz-magyar atirasa és helyreallitasa,
és a szabadszoveges adatbazisok tulajdonsagai
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david.peter.halasz@gmail.com

Kivonat Ebben a tanulmanyban a magyar hadifoglyok adatbazisaban
lév6 tulajdonnevek orosz-magyar atirasanak modszerét és tanulsagait
mutatjuk be. Az adatbazisban a 682000 hadifogoly adatai cirill betiikkel
leirva allnak rendelkezésre. Az adatok két korben szenvedtek torzulast:
el@szor, amikor az adatokat felvevs szovjet katona hallas uténa leirta,
majd mikor 60 év mualtan szintén orosz anyanyelviiek manuélis munka-
val digitalizaltak az anyagot a kézzel irott kartonokrol. Esetiinkben nem
szimpla atirasrol van szo, hanem val6jaban az eredeti magyar sz6 helyre-
allitasardl. Kiilon feladatot jelentett a helyeket leiré adatok adatmezskre
bontasa. Szabalyalapu algoritmusunkban szigoru és laza atirast, valamint
kozelits keresést alkalmazunk, az atirast listakkal vetjiik Ossze. Ha egyik
modszer sem vezet eredményre, akkor a buta betiirl-betire atirast adjuk
vissza. Eredmény: az adatok 77%-4hoz tudtunk helyes helyreallitott ala-
kot rendelni. Megfogalmazunk tanulsagot a kézzel késziilt, korlatozatlan,
szabadszdveges adatbazisok sziikségszert kévetkezetlenségérsl; valamint
arrél, hogy egyedi adatnal, tanul6adat hijan van létjogosultsaga a sza-
balyalapt moédszereknek.

Kulcsszavak: hadifogoly, atiras, transzkripcio, szabalyalapi, szabadszo-
veges adatbézis

1. Bevezetés

Harminc évnek kellett eltelnie a rendszervaltas 6ta, hogy Magyarorszag megkap-
hassa a II. vilaghabort végén elhurcolt 682000 magyar hadifogoly nyilvantartasi
adatait. 2019-ben sziiletett meg a megallapodas a Magyar Nemzeti Levéltar és
az Orosz Allami Hadilevéltar kozott az adatok atadasarol, és még ebben az év-
ben meg is érkezett az anyag a Magyar Nemzeti Levéltarba. Az adatokat két
formaban kaptuk meg: (1) az eredeti kézzel, cirill betiikkel irt nyilvantarto kar-
tonok digitalizalt (szkennelt) valtozata; (2) cirill betts leirat, adatbazis, amely a
nyilvantarté kartonokon szerepls, az egyes személyekhez kothetd informéaciokat
tartalmazza.

A Levéltar célja, hogy az informéciokat online kereshets formaban kozzéte-
gye, lehetévé téve, hogy a leszarmazottak hozzajussanak a rokonaikrél tudhato
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informéciokhoz, illetve, hogy altalanossagban kutathatova tegye az anyagot a
szakemberek és a nagykozonség szamara.

Az adatbazis jellemzdje, hogy keletkezési helyének megfelel6en minden adat
cirill betikkel szerepel benne. A kereshetGség biztositasa érdekében fontos feladat
tehat az anyag atiiltetése magyarra. Ezt a feladatot végeztiik a Nyelvtudomanyi
Intézetben, errél szamol be ez a tanulméany. A munkalatokban a Levéltar, a
Helion Kft. és a Nyelvtudoményi Intézet miikodstt kozre.

2. A feladat

A feladat tehat az, hogy magyarra alakitsuk az eredeti cirill bettikkel' leirt ada-
tokat.

KoBau Uoxed — Kovacs Jozsef

1. abra: Alappélda. A Kowvdcs Jozsef cirill forméja és a helyreallitandd magyar
valtozat. Itt elegendd, ha minden cirill betiit egyszertien a magyar megfelelGjére
frunk at.

Az 1. abran vazolt egyszertinek tiing feladat nehézségét tobb tényezs adja.
Egyrészt az a nyelvi tény, hogy az orosz bettk illetve hangok nem egy az egy-
ben felelnek meg a magyar bettiknek és hangoknak. Masrészt az anyag az elmult
évtizedek soran tobb alkalommal is torzult. A szovjet hadifogolytaborba érkezé
katonak altalaban nem rendelkeztek iratokkal (Katona és Szikla, 2014). Ennek
megfelelen az adataikat legtobbszor hallds utdn irta le az adatokat felvevs szov-
jet katona. Az els§ torzulast tehat az okozza, hogy hallas utan keriilt rogzitésre a
leiré altal nem értett magyar nyelvid adat. A méasodik torzulas akkor keletkezett,
mikor az elmult években az Orosz Allami Hadilevéltar munkatarsai manualis
munkaval digitalizaltak a sokszor nagyon nehezen olvashaté szkennelt kézirasos
kartonokat, azzal egyiitt, hogy 6k sem értették a leirtakat, sokszor csak a cirill
betiisorozatokat igyekeztek beazonositani és rogziteni. A fenti két torzuléas biz-
tosra vehetd, ezenkiviil még lehetséges egy harmadik is: a kartonok valészintileg
nem kozvetleniil a taborokban késziiltek, hanem egy kozponti helyen, igy még
egy masolasi lépés beiktatddhat.

A torténeti szovegeknél latunk hasonld jelenséget, mikor a hibazasok és tobb-
szOri masolas eredményeképpen jelentGsen meg tud valtozni az eredeti szoveg
(Haader, 2014). Munkank el6zményének tekinthetd Proszéky és mtsai (2002)
cikke, mely a kiilonb6z6 forrasokbol eredd karakterhibak javitasaval foglalkozik.

1 A cirill bettik, az orosz 4bécé és hangkészlet ismeretét feltételezzilk a tovabbiakban.
Ld. pl. https://hu.wikipedia.org/wiki/Orosz_&abécé
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3. Forditas, atiras, helyreallitas

Ebben a részben az alapfogalmakat vilagitjuk meg: az elvégzends feladat nem
forditas, nem egyszerd atiras (Bradley, 2020), hanem val6jaban — nevezhetjiik
igy — helyreallitas.

orosz — magyar

forditas KOHeI[ vége
atiras KOHeI[ kanyec

helyreéllitas Kosau  Kovéacs

1. tablazat. A helyreallitas viszonya a forditadshoz és az atirashoz.

Ahogy az 1. tablazatban latni fogjuk, forditas sordn a forrasnyelvi, forras-
nyelvi frassal irt szoveget tessziik at célnyelvii, célnyelvi irassal irt széveggé; at-
irds soran ugyanezt, a forrasnyelvet megtartva célnyelvi irassal atirt szoveggeé;
a helyreallitds soran viszont az eleve célnyelvi, viszont forrasnyelvi irassal irt
szoveget alakitjuk a célnyelvet megtartva irdsaban is célnyelvivé. A lényeg tehéat,
hogy a szoban forgé feladatban — bar cirill betiikkel van leirva — a kiindul6 elem
egy magyar szo, ezt kell az eredeti magyar formajaban és értelmében helyreal-
litani. Nemcsak at kell irni, hanem ra is kell jonni, hogy mi az. A feladat igy
joval nehezebb, mint az egyszert atiras, ahol a sz6 értelmére nem kell figyelmet
forditani.

4. A helyreallitas szintjei

Az adott nyelvi adat helyreallitasa nehézségének megfelelGen harom szintet kii-
16nitink el.

Az els6 #1 szint a bettinkénti egyértelmd atirast jelenti: ‘Bumvom’ — Vilmos?,
mikor az orosz betiiket magyar megfelelGjlikre cseréljiik. Ez torténhet a hivata-
los szabalyzat (Zoltan, 1981) szerint, ugyanakkor latjuk, hogy ez a modszer a
legritkabb esetben elegendé.

Emlitettiik, hogy az orosz és magyar betiik sok esetben nem egy az egyben
felelnek meg egymésnak. Esetiinkben az jelenti a problémét, hogy egy orosz
bettinek tobb magyar is megfelelhet (2. tablazat). A méasodik #2 szinten ezt a
problémat oldjuk meg lényegében azéltal, hogy végigpréobalgatjuk a lehetséges
bettiiket, hogy értelmes magyar sz6t kapjunk.

2 Ha hangstlyozni akarjuk, hogy egy szovegrész orosz, akkor sima idézéjelekkel, ma-
gyar esetén pedig aldhuzassal jeloljik.
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orosz — magyar

Mounoku Monoki
Muknom — Miklés
Koamap Kalméar
Teryrom Téglas

2. tablazat. Egy orosz betiinek tobb magyar is megfelelhet, az orosz ’o’-nak példaul
leggyakrabban o, 6, a vagy &.

A fentiekhez adddnak hozza a 2. részben emlitett torzuldsok, azaz amikor
adott pozicibban egyaltalan nem a megfelel§ beti szerepel, illetve amikor fél-
rehallas, félreolvasas és a szOveg nem értése miatt kiilonféle Gsszetettebb hibak
és kovetkezetlenségek keriilnek az anyagba (3. tdblazat). Ezeket a harmadik #3
szinti ,okos” helyreallitas igyekszik minél jobban megoldani.

orosz — magyar hibafajta

Bakonbeombanxenr  Bakonyszombathely més bett: ’c’ helyett ’e’
folosleges: '’

Bananragapma Balassagyarmat kimarad: 'T’
Buknimyaba Békéscsaba csere: 'unt’ helyett 'mu’
BermenesexT Beseny6telek maés betticsoport

3. tablazat. Hibafajtak.

Mig a Bunmmom — Vilmos esetén elegendé az #1 szint, a Koaa — Kovacs
megoldasahoz sziikséges a #2 szint, mivel meg kell allapitani az orosz 'a’ aktualis
megfelel§jét. Végiil a [Ilaropomoyiiresr — Satoraljatjhely esetén #3 szint szintd
eljaras sziikséges a megfelel helyreallitashoz: a betiimegfeleltetéseken kiviil fel
kell oldani a om0’ — alja konverziot is. A 4. tablazatban néhény konnyebb és
nehezebb példa lathato.

Nagyon valészind, hogy az els6 torzulas (1d. 2. rész) soran keletkeztek a fél-
rehallasos, elirasjellegti hibak, a mésodik torzulas soran pedig a félreolvasésos,
OCR-jellegti hibak. Az el6bbire példa a Pemresor (4. tabl/1.), mivel a k—g fél-
rehallas is konnyen elképzelhets, a két betli forméja viszont eltérd; az utdbbira
pedig a Jleperry (4. tabl/7.), mert a n—t félrehallas nem valészind, viszont a
megfelels orosz bettik ('u’ és 1) alakja hasonl6. Mindenesetre az anyagban a két
hibaosztaly szerencsétlen keveredését latjuk.

A 4. tablazat azt is illusztralja, hogy ennél a feladatnal (és méas hasonloknéal
is) minden bizonnyal meglesz a tablazatban lathaté harom osztély: a géppel meg-
oldhato esetek, a géppel nem, de manualis munkaval megoldhatok és a manualis
munkaval sem megfejthetdk. Célunk a mésodik osztaly méretének csokkentése
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orosz #1 szint #3 szint ember gép
1. Pemnmesor Repcelog Répcelak v v
2. Deitasamumake Fejnyéslidke Fényeslitke v v
3. XaroBauH Hatovain Hatvan v v
4. JlaitomMunIn Lajosmins Lajosmizse v v
5. fubepun Jacberin Jaszberény v X
6. Amym Jamus Janos v X
7. Jleperr Leretc Ferenc/Lérinc v/ X
8. Buomenrmuraitn Blogyentmigdjn — 11. oldal  ? X
9. Awmpr Airg 777 ? X
10. Asoxynukyst Alohupkuja 777 ? X

4. tablazat. Példak hozzavetsleges nehézségi sorrendben. Az els§ négy példat a jelenlegi
rendszeriink jol kezeli. Az 5-7. példak emberi intelligenciaval biztosan kitalalhatok, bar
eléfordul, hogy tébb megoldés is jonak tiinik.

az els6 novelése révén, azaz géppel minél jobban megkozeliteni az emberi telje-
sitményt.

5. Feldolgozott adatmezdk

A munkalat soran azokkal az adatmezdkkel foglalkozunk, amelyeket nem fordi-
tani, hanem helyreéllitani kell (vo: 3. rész), azaz ami nem orosz szoveg, hanem
magyar szoveg cirill bettikkel.

Ide tartozik: (1) vezetéknév; (2) keresztnév; (3) apai keresztnév; (4) sziiletés
helye; (5) fogsagba esés helye. A nalunk megszokott ,anyja neve” helyett a szov-
jet hatosagok — az orosz nevek felépitésének megfelel6en — az apai keresztnevet
jegyezték fel. A két hely mezs orszag, megye, jaras, telepiilés, utca, hazszam
részekbdl, illetve ezek épp jelenlévd részhalmazabol 4ll. Az utcaval és a hazszam-
mal nem foglalkozunk, f6képp azért, mert nem all rendelkezésre az utcaneveket
tartalmazo atfogo lista.

A forditast igénylé mezsk tehat kimaradnak: datumok, fogad6 tabor, rend-
fokozat, amennyiben elhunyt hol nyugszik, elbocsatd tabor, megjegyzés, azono-
sitok.

6. A helyreallitis modszere

A bevezetésben emlitett cirill betiis adatbazisbol indultunk ki, a szkennelt kar-
tonokkal nem foglalkoztunk. Utobbi egy teljesen més léptéki feladat lenne, amit
az orosz partner manualis munkaval lehetGségeihez képest megfelelGen elvégzett.
Rendszeriinkben azt a megkozelitést valasztottuk, hogy az eredeti cirill verziobol
szarmaztatunk tobb lehetséges magyar atirast, Morse (2005) éppen az ellenkezs
iranyt valasztotta.
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6.1. El&feldolgozas

Harom részfeladatot végziink el az el6feldolgozas keretében: a néi keresztneveket
és az orosz forméban megjelend apai neveket specialisan kezeljiik, valamint a
helyadatokat relevans adatmezékre bontjuk.

A foglyok kozott kb. 1%-ban fordulnak el6 nék. Ha keresztnévként férfi és
néi neveket is elfogadunk, akkor szamos olyan hiba adodik, hogy férfi nevet néi-
ként kezeliink: ITayse — Paula (helyesen: Paul/Pal); Marust — Maja (helyesen:
Matija/Matyas); Amouc — Aliz (helyesen: Alois/Alajos). Ezért azt a megoldast
valasztottuk, hogy a keresztneveknél csak férfi neveket fogadunk el, a néi neveket
pedig egyedileg kezeljiik, azaz listaba gytjtve egyenként allitjuk helyre.

Az apai keresztnév mezé&ben sokszor megjelenik az oroszra jellemzs -Bu4 /-Bua
végzidés, akar egyértelmiien magyar névhez illesztve is: Yuink HO3ed UmpeBuu
— Csilik Jozsef Imrevics. Ezt a végzddést elhagyjuk.

A hely mezsket (sziiletés helye és fogsagba esés helye) valodi adatmezékre
bontjuk: 1. orszag, 2. megye, 3. jaras, 4. telepiilés. A felbontast az orszagok listaja
és a meglévs roviditések alapjan végezziik (5. tablazat), a feladat a sorrendi és
egyéb kovetkezetlenségek miatt okoz nehézséget.

Benrpus, 06s. Ilemrr, 1. Beuems
— Magyarorszag, Pest megye, Vecsés telepiilés

c. Curaryiidaity, 06a. llemmrmene, Benrpus
— Magyarorszag, Pest megye, Szigetujfalu telepiilés

5. tablazat. Két konnyen felbonthaté helyleiras. Roviditések: o6i1. = obaacts — megye,
n. = nepesust — falu. Az esetenként megjelens -mene tagot elhagyjuk.

6.2. Atir6 szabalyok

Az atirast végzs szabalyrendszerek létrehozasdhoz manuéalis munkéval megvizs-
galtuk az egyes cirill karakterek 100-100 véletlenszert el6fordulasat és ez alapjan
allapitottuk meg a lehetséges magyar megfelelket. Az atird szabalyok két valto-
zatban késziiltek. A szigoru vagy strict valtozat egy magyar megfelel6t tartalmaz
(pl. '’ — d), a laza vagy loose pedig tébbet (pl. a1’ — dlgy|t). Az el6bbi az #1
szintnek felel meg, az utébbi a #2 szintnek illetve a #3 szint nem megfeleld
bettikre vonatkozo els6 felének. Az eredenden betiikre, bettiparokra vonatkozo
szabalyokat tartalmazé szabalyrendszert kiegészitettiik az orszagnevek forditéa-
saval, valamint a telepiilésnevek végén gyakran el6fordulo elemek (pl.: -falva,
-hdza) helyreallitott alakjanak listajaval.

Minden adatmez6hoz tartozik egy elvart értékeket (vezetékneveket, kereszt-
neveket, orszagokat, telepiiléseket stb.) tartalmazo gazetteer-lista, egy opciondlis
gyakorisagi (,fontossagi”) lista, valamint egy szabéalyrendszer a fenti két verzio-
ban. Ezt egyben az adatmez6hoz tartozo eszkozkészletnek nevezziik.
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6.3. Az algoritmus

A helyreallitast megvalosito algoritmus a kovetkezd 1lépésekbdl all.

. Elgkészitjik az adatmez6hoz rendelt eszkozkészletet.

. Atirjuk az adatot a laza atiroval.

. Az igy kapott regularis kifejezést illesztjiik a listara.

. Megtalalhato a listan igy? Ha igen, visszaadjuk az Gsszes talalatot. v/
. Ha nincs, akkor kozelits kereséssel keressiik a szigoru atiratot a listan.
. Megtalalhat6? Ha igen, visszaadjuk a legjobb talalatot. v/

. Egyébként: visszaadjuk a szigori atiratot. v/

N O U W N

Az algoritmusnak harom (pipaval jelolt) kimeneti pontja van, ezek rendre
megfelelnek az #1-+#2 szintnek, a #3 szintnek illetve annak az esetnek, amikor
semmilyen modon nem sikeriilt a megfelel§ lista egy elemeként azonositani a
helyreallitott alakot, {gy a puszta szigord atiratnal jobbat nem tudunk mondani.
'Nmpe’ — Imre esetén mar az #1 szint eredményt adna. Ha ’Angpom’ a kiindulo
adat, akkor regularis kifejezés segitségével talaljuk meg a helyes Andras alakot
(v6: 2. tablazat). "®@openty’ bemenetnél a regex nem segit, mert az orosz ’o’-nak
a laza atird nem felelteti meg az e-t. Itt a kozelit§ keresés taldlja meg a Ferenc
alakot. Végiil, ha a "Momosibcubrep’ szbalak az adat, akkor egyik megkozelités
sem jar sikerrel, igy csupan a szigoru atiréval létrehozott Momolszilter alakot
tudjuk visszaadni.

A modszert python nyelven implementaltuk, a 5. lépésben a kozelits keresést
a difflib csomaggal valositottuk meg. Az 4. 1épésben a kapott talalati halmaz
sorrendezéséhez két szempontot vesziink figyelembe: egyrészt a talalatoknak a
szigorn atirathoz valé hasonlosagat, valamint lehet&ség szerint a taldlatok altala-
nos gyakorisagat. El6bbit a difflib megfeleld fliggvényével szamitjuk ki, utobbi
adat a vezetéknevek és a keresztnevek esetében allt a rendelkezéstinkre egy elsé
vilaghéboris veszteséglista formajaban. A taldlatokat a két adatbol képzett kozos
pontszam sorrendjében, a pontszammal egyiitt adjuk vissza. Az ’Anapomr’ alak-
bol laza atiréval képzett regex — (AlA) (nlm) (dlgylt) (r11) (alalole) (slsch)
— 192 kiilonb6z6 alakot fed le. Erre a lazasagra altaldban sziikség is van, mert az
egyes adatelemek nagyon sok valtozatban valéban el6fordulnak.

6.4. Idegennyelvi sz6vegek

Az eredeti kiindulopontunkkal szemben, miszerint magyar nyelvii adatokat kell
helyreallitanunk, kittint, hogy egyéb célnyelv (v6: 3. rész) is eléfordul. Példaul a
német. Egyrészt szamos német nemzetiségii hadifogoly is volt, méasrészt sokakat
akkor fogtak el, mikor a front mar Ausztria teriiletén jart, igy az elfogas helye
osztrak telepiilés (6. tablazat).

A német adatelemek kezelésére sziikséges volt létrehozni egy komplett orosz—
német atiré szabélyrendszert, amiben a németnek megfelels szabalyok kaptak
helyet: '’ — ¢ helyett 'm’ — z; 'B> — v helyett 'B° — w; ’ait’” — aj helyett ’ait’
— ei; 'oit’ — o] helyett ’oit” — eu stb.
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I'por — Graz

JImnmy — Linz

Opaiimraar  — Freistadt
Hoitanangbepr — Deutschlandsberg
IIIrokapos — Stockerau
IIseren — Zwettl

6. tablazat. Osztrak telepiilésnevek az adatbézisban.

A rendszer miikodését alkalmassa tettiik arra, hogy bizonyos feltétel teljesti-
lése esetén alternativ eszkozkészlet hasznalatara lehessen valtani. Azon helyek
esetén tehat, melyekben szerepel az ’Ascrpusi’ alak, atvaltunk az orosz-német
szabalyok + osztrik telepiiléslista eszkozkészletre.

7. Eredmények, megfontolasok

7.1. Kiértékelés

Az el6z6ekben bemutatott eljards kiértékelésére két mértéket hasznaltunk. A
megalapozott helyredllitisok ardnya (M) egy fedés jellegd mérték, azt mutatja
meg, hogy az adatok hany szazalékara tud a modszeriink a buta szigora atirasnél
jobb megoldést adni (1d. az algoritmus 4. és 6. pontja a 6.3. részben). A helyes
helyredllitasok ardnya (H) egy pontossag jellegli mérték, azt mutatja meg, hogy
az adatok hany szazalékara van valoban helyes helyreallitas. A nagyon specifikus
feladat miatt més modszerekkel vald Gsszevetésre nincs lehetSség. Az M és H
értékeket a 7. tablazat mutatja be. Az adatok kezelhet8ség szempontjabol az
M érték alapjan kétfelé oszlanak: a nevek és az orszagok (va tablazatban) jol
kezelhetSk (M = 95-100%), a t6bbi helyadat sokkal nehezebb (M = 50-70%).
Utobbiban valoszintleg kozrejatszanak a felbontas nehézségei (vo: 6.1. rész).

A H értékeket is figyelembe véve négy csoport latszik. A keresztnevek és az
orszagnevek (2-4. és 8. sor) szinte mindegyikére van ajanlata az algoritmusnak
és lényegében az Osszes ajanlat helyes is. A vezetékneveknél (1. sor) a helyes-
ség alacsonyabb. Kozrejatszik, hogy keresztnevekhez képest sokkal (~50x) tobb
vezetéknév van, joval tobb nehezen megfejtheté példa fordul els: "Xymaro’ —
Homoga?, "Typyes’ — Turul?; valamint, hogy a B. Kovdcs tipusu Osszetett ve-
zetéknevek nincsenek jelenleg kezelve. A megyéknél (5. sor) kevesebb helyen tud
tippet adni az algoritmus, olyankor viszont szinte mindig helyes a tipp. Itt jellem-
z6 hiba, hogy keverednek a kiilonb6z6 méretl kozigazgatasi egységek: Derecske
vagy Gyémrd példaul megjelenik megyeként is az adatbazisban. A telepiilés és a
jaras (6-7. és 10-11. sor) a legnehezebb. A jaras kisebb fontossagu és eléggé ritkan
is fordul el6, a telepiilés viszont kiemelten fontos a hadifoglyok azonositashoz.
Itt sajnos az M és a H is alacsony, leginkabb ezen sziikséges javitani a jovében.
A nehezen megfejthets peldak (pl.: @oso, Yaamanymr) mellett gondot jelentenek
itt a nem-osztrak kiilfoldi telepiilések, valamint a gyakran el6forduld hosszu te-
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adatmezé M | helyes / Osszes = H | H/M

v 1. vezetéknév 95,8% 76 100 76% 79%
v 2. keresztnév 95,0% 92 100 92% 97%
v 3. apai keresztnév 95,2% 70 78 90% 95%
v 4. sziiletés: orszag 99,9% 45 45 100% | 100%
5. sziiletés: megye 70,7% 32 49 65% 92%
6. sziiletés: jaras 60,9% 7 15 47% 7%
7. sziiletés: telepiilés 65,9% 31 61 51% 7%
v 8. fogsagba esés: orszag 99,9% 33 33 100% | 100%
9. fogsagba esés: megye 67,7% 11 12 92% —
10. fogsagba esés: jaras 46,2% 1 4 25% 54%
11. fogsagba esés: telepiilés 67,5% 29 56 52% 7%
Osszesen 85,5% 427 553 90%

7. tablazat. Eredmény: az adatok 77%-ahoz tudunk helyes helyreallitott alakot ren-
delni. A kiértékelésben a megalapozott helyreallitasok aranya (M, ,fedés”) és a helyes
helyreallitasok aranya (H, ,pontossag”’) szerepel. El6bbit a teljes, 682000 rekordot tar-
talmaz6 adatbazis alapjan szamoltuk, utobbit az adatbazisbol képzett 100 rekordbol
4ll6 random mintan allapitottuk meg manualis kiértékeléssel. Az dsszes mez6 mutatja,
hogy 100 sorbél hanyban volt jelen a széban forgd adat. A H/M arany arrol infor-
mal, hogy a megalapozott helyreallitasok hany szézaléka helyes valéban. A 9. sorban —
vélhetGen a H-hoz hasznalt minta kis mérete miatt — nem értelmezhets érték adodik.

lepiilésnevek, melyek gyakran szamos hibat tartalmaznak (pl.: *$Ickoporenyii’ —
Jaszkarajens?, 'Tlummnexnsanuii’ — Plispokladany?).

Latjuk, hogy az M és H értékek sok helyen Gsszecsengenek: ahol tud valamit
mondani az algoritmus, ott legtobb esetben helyes is a javasolt helyreallitas. Az
M-kiértékelés automatikus (6ssze kell szamolni), a H-kiértékelés manualis mun-
kat igényel. A H/M ardny megmutatja, hogy az algoritmus altal szolgaltatott
megoldasok mennyire jok. Ha ez magas, annak az az elénye, hogy megspoérol-
hatjuk a munkaigényes H-kiértékelést, mert ekkor a H érték jol becsiilhets az
M értékkel. Ez az eset azokra az adatmezdkre jellemzs, ahol lehetséges helyes
adatok szama alacsony.

7.2. A szabadszOveges adatbéazisokroél

A kiindulo adatbazisunk egy kézzel késziilt, korldtozatlan, szabadszoveges adat-
bazis. Ez azt jelenti, hogy az adatbevivé nincs semmilyen értelemben korlatozva
— példaul legordiilé meniib6l valo valasztas vagy tipusellendrzés révén —, azaz tel-
jesen szabadon azt ir be az adatmezdkbe, amit csak akar. Az ilyen adatbazisok
sziikségszertien kovetkezetlenek, mivel nincs olyan mechanizmus, ami biztosita-
né az adatok egységességét: hogy ugyanazt mindig ugyanigy jeloljiik, az eltéré
dolgokat pedig mindig eltérden.
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Amellett, hogy az ilyen adatbazisokban egy adat tobb validnak mondhato
formaban fordul el6, az ilyen adatbézisokba ellendrzés hijan szamos hiba, eliras
is belekeriil. Azt latjuk, hogy ha nem legdrdiils meniib6l kell valasztani, akkor
még a sziiletési év adatot is el lehet rontani (2. abra). A tanulsag az, hogy az
adatbazisok készitésekor sziikséges az ellenérzés, az egységesité mechanizmus.

10% 4

eléfordulasi szam (log)

M il

1700 1750 1800 1850 1900 1950 2000 2050
sziletési év

2. abra: A adatbézisban szerepl$ sziiletési év adatmezd értékeinek eloszlasa. A
masodik vilaghéboris hadifoglyok adatai kozott eléfordul 1725-6s és 1999-es szii-
letési év is.

Viszont van olyan eset is, amikor valoban szabad kezet akarunk adni az adat-
szolgaltatonak /adatrogzitének. Vélemeényiink szerint ilyen eset a kozvélemény-
kutatas. Azt gondoljuk, hogy ha egy kozvéleménykutatéasi kérdés esetén — f6ként
ha miért-es kérdésrél van sz6 — a vilaszadénak néhany elére megadott valasztasi
lehet6ség koziil kell valasztania, akkor a kutatas sziikségszertien veszit a hite-
lességébdl ahhoz képest, ha a vilaszokat szabadon fogalmazhatja meg, példaul
mivel adott esetben véleményét jol visszaadd valasz egyszertien nem szerepel a
lehet6ségek kozott.

A korlatozott modon késziilé adatbazisokat persze sokkal konnyebb kiérté-
kelni. Ugyanakkor a korlatozatlan adatbazisok adatainak értelmezése is meg-
valosithato: nyelvtechnologiai eszkozokkel. Két esetben kaphat tehat szerepet a
nyelvtechnologia: amikor nem tortént el6zetes adatellendrzés/korlatozas (pl. a
jelen tanulméanyban targyalt hadifogoly-adatbazis) illetve amikor nem akarunk
el6zetes adatellendrzést /korlatozéast (pl. kozvéleménykutatas).

A szabadszoveges adatbézisok értelmezési-feldolgozasi munkalatait érdemes
harom szakaszra bontani: (1) adatvizsgélaton alapuld szakasz; (2) gyakorisagi
hibaelemzésen alapulé szakasz; (3) manualis szakasz. Az els§ szakaszban valami-
lyen automatikus rendszer all el6, ami az adatok jelentds részét kezelni képes,
a masodik szakaszban ezt finomitjuk a felfedett gyakori hibak javitasa révén.
Tudva azt, hogy ha a tokéleteshez kozeli eredményt szeretnénk, akkor nem le-
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het megsporolni a manualis szakaszt, a masodik szakaszban azokkal a hibakkal
foglalkozunk, amelyek javitasa a legnagyobb haszonnal jar.

A jelen tanulményban feldolgozott adatbézis a tobbrétd torzulas miatt a
szabadszoveges adatbazisoknak is a szélsGségesen kovetkezetlen és sokféle hiba-
val teli fajtajahoz tartozik. Kezeléséhez a fent (6. rész) ismertetett szabélyalapt
megkozelitést alkalmaztuk. Azért fogtunk hozza igy, mert egyrészt egy teljesen
egyedi feladat konkrét problémait kellett megoldani behatarolt méret{i adathal-
mazon, valamint tanuléadat hijan a gépi tanulasi médszerek alkalmazaséra nem
volt lehet@ség. Ilyenkor ma is lehet 1étjogosultsiga a szabalyalapt médszereknek.

7.3. Példak

A 8. tablazatban egy engedéllyel kbzzétett valodi teljes példa lathato.

vezetéknév Tamap Gal
keresztnév Twubop Tibor
apal keresztnév Dmmuiab Emil
sziiletési év 1915 1915
sziiletés helye r. CoabHOK Szolnok telepiilés,
yir. Canonn, 17 Szanopi (?) utca 17.
fogsagba esés helye r. IlBeres, ABctpusi Ausztria, Zwetel telepiilés
nemzetiség BeHID magyar
fogsagba esés ideje  12.05.1945 12.05.1945
elbocsatas ideje  08.07.1947 08.07.1947
fogado tabor cman sareps Ne 36 36-o0s tabor
rendfokozat sefitenanT hadnagy
elbocsato tabor smareps Ne 313 313-as tabor

8. tablazat. A helyreallito rendszer altal kezelt adatok vastagitva lathatok. Egy helyen
nem tokéletes a megoldés: a Zwetel helyesen Zwettl lenne.

Annak illusztralasara, hogy valoéban el6fordulhattak félreolvasasi hibak
(v6: 4. oldal) a kartonok elektronikus rogzitésekor, bemutatunk egy eredeti kar-
tont (3. abra).

A végs6 manuélis szakaszra marado adatok helyreallitasanak nehézségét két
példan mutatjuk be. Ilyenkor eléfordul, hogy egy-egy adat megfejtése 6nmaga-
ban kutatémunkat illetve tobb kutato egytittmiikdodését igényli. A 4. tablazat
8. bejegyzéseként lathatdé Brogerrmuraiin helyreallitva Biddszentmihély. Itt ke-
zelni kell a sz6 végén 1évs 'iin’ variaciot, a kiesd sz-t, valamint meg kell fejteni,
hogy hogyan véltozhatott az  az orosz 'n0’ betiikapcsolatta. Ez az eset mindkét
torzulastipust példézza, ugyanis minden valosziniiség szerint az adatrogzitéskor
lett G-bél ''o” megfelel6bb orosz betd hijan; majd a digitalizalaskor 'ro’-bél *mo’
félreolvasas révén. A 6.3. részben idézett Momosbcubrep helyreallitva Moson-
szentpéter. Itt az segitett, hogy az adott napon Mosonszentpéteren esett fogsagba
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3. abra: Egy eredeti karton. Az iras értelmezése nagy gyakorlatot igényel.

a hadifoglyok nagy része, és az adatbéazisban szerepeltek az idézett orosz alakra
sokban hasonlit6, de konnyebben megfejthets verziok is.

Ko6szonjiik Nyéki Bence, Orosz Ferenc, Beke Gébor és Szatucsek Zoltan koz-
remiikbdését a munkalatokban, illetve hozzajarulasukat a fenti példak megolda-
sahoz.

8. Elérhetsség

A helyreallito rendszer részletes technikai informéaciokkal, teljes szabalyrendsze-
rekkel, listakkal, futtathaté programmal és minden egyébbel elérheté a
https://github.com/dlt-rilmta/hadifogoly-adatbazis cimen. Az eredeti
adatokat ez a repozitérium nem tartalmazza, rendelkezésre all viszont egy adat-
mezdénként kiilon-kiilon randomizalt adatfajl (data/pseudo_1000_42.csv), amin
az eljaras a make transcribe FILE=pseudo_1000_42 paranccsal futtathato.

9. Tovabbfejlesztési lehet&ségek

Az ismertetett modszer nem oldja meg maradéktalanul a kittizott feladatot.
Konkrét feladat 1évén az elvi cél a teljes, 100%-os megoldas, ehhez, ahogy em-
litettiik, mindenképpen sziikséges egy manudlis munkaszakasz is. Ugyanakkor a
teljesitmény novelése érdekében szamos tovabbfejlesztési lehetGség adodik.

A telepiiléslisték jelenleg magyar és osztrak telepiiléseket tartalmaznak. Sok-
szor el6fordulnak hianyzo telepiilések. A magyar verziokat” (Bécs, Bukarest stb.)
a magyar (atiroszabéalyokhoz tartozo) listahoz sziikséges hozzatenni, az idegen-
nyelviieket kiilon listakba sziikséges gytjteni, és a 6.1. rész elején emlitettek miatt
nyelvenként kezelni. Ehhez minden nyelvhez 0j atiré szabélyrendszer sziikséges,
valamint egy modszer az aktualis nyelv meghatarozasara.

Megfontolhato, hogy hogyan lehetne automatizélni a fogsagba esés idejére
alapul6 a 7.3. rész legvégén emlitett Gtletet a telepiilésnevek jobb azonositaséra.
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Erdemes lehet jbol felmérni a hagyomanyos vagy neuralis gépi tanulas al-
kalmazhatdsagat. Manualis iton természetesen lehet tanitéadatot gyartani, ezzel
eddig nem foglalkoztunk. A kiindulé adat ismertetett extrém tulajdonsagai miatt
azonban nem vagyunk meggy&z6dve arrol, hogy a gépi megkozelités esetiinkben
jelentGsen jobb eredményt adna.

10. Osszefoglalas

Tanulmanyunkban egy orosz-magyar atird és helyreallité rendszert mutattunk
be, melynek célja a magyar hadifoglyok adatbazisabol kiindulva értelmezni és
helyreallitani az eredeti magyar adatokat a cirill bettis forma alapjan. A kidol-
gozott szabalyalapi modszer az adatok 77%-ahoz tud helyes helyreallitott alakot
szolgaltatni. Ez a kiindulé adatbézis mindségét tekintve megfelels eredmény. A
teljesitmény novelésére elsGsorban a helyadatok feldolgozasaban nyilik lehet&ség
a jov6ben.

Az adatbazis jol példazza a kézzel késziilt, korlatozatlan, szabadszOveges
adatbazisok sziikségszerii kiovetkezetlenségét; az automatikus feldolgozast ese-
tiinkben még az adatok kétszeres torzulasa is neheziti. Az ilyen adatbazisok
feldolgozéasat éppen a nyelvtechnologiai eszk6zok hasznalata tudja megfelelGen
tamogatni.
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Abstract. We propose a new emtsv module which can provide pho-
netic transcription based on the emMorph state-of-the-art morphologi-
cal analyzer. In the first part of the paper, we present the motivation,
the main problem and the method we are using to leverage Hungar-
ian phonetic transcription with the use of morphological analyses. The
second part is about evaluation both intrinsically and extrinsically —
we evaluate our transcriber based on the IPA transcriptions of Wik-
tionary and as part of a speech synthesizer system. The code and mod-
els are fully open-source and are available under LGPL 3.0 license at
https://github.com/levaid/emPhon.

Keywords: phonetics, IPA, emtsv, morphology, analysis, speech, syn-
thesis

1 Introduction, motivation

Hungarian is a highly phonetic language in its orthography. Compared to En-
glish, where the lack of productive morphology and the highly irregular orthogra-
phy makes it hard for any rule-based transcriber to work efliciently, Hungarian
orthography is much more informative. For a great extent, simple words like
‘alma‘ apple are easy to phonetically transcribe: we can look up the IPA for
Hungarian and just substitute the letters one-by-one, giving /plmn/ as pronun-
ciation. In most cases, however, it is needed to take into account the Hungarian
phonology - there are large set of rules which are governed by not only the
interaction of different phones, but by the morphology as well.

The simplest problem that a phonetic transcriber has to overcome in Hun-
garian is the handling of digraphs (e.g. ¢s, ny) and their long counterparts. This
is not a trivial task in itself, even though it looks like an innocent problem.
One could argue that a modern subword tokenizer is easily able to distinguish
between digraphs and and co-occurrences, but that is simply not true. Consider
the following example, where the sz has been segmented into -s_z-: als_zo_tok
‘sleep-2PL’, produced both by HuBERT’s tokenizer (Nemeskey, 2020) and by
XLM-Roberta’s (Conneau et al., 2020) tokenizer. This example demonstrates

* equal contribution
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well that rule-based methods can indeed be better in a (decreasingly small)
number of NLP tasks than neural or unsupervised methods.

The more complex problems arise when the morphology creates letter clusters
which are pronounced differently based on the underlying morphology. Let us
take the sentence Tinj el, tinj el te vagy az igazi binjel' and inspect the -
nj- segments in tin-j ‘disappear-2SG.IMP’ and bidn-jel ‘crime-sign.NOM’. The -nj
segment at the end of t@n-j is pronounced as a voiced palatal nasal /n/ due to
the palatal assimilation in Hungarian. However, this rule does not hold in case
of an inner (or an outer) word boundary: in bdn-jel, the -nj- cannot assimilate
into /n/, thus pronounced as /nj/ — the phones must be pronounced separately
due to the previously mentioned inner word boundary.

A grapheme-to-phoneme transcriber which is able to solve the previously
mentioned problems would be quite beneficial in speech systems or in phonetic
research for example, and there is a lack of publicly available, open-source tool
of this kind.

Given the above reasons and the versatility of the emtsv framework, we pro-
pose a new emtsv (Indig et al., 2019) module which would be of great use to the
Hungarian NLP community.

2 Related work

Hungarian phonology, and more specifically, the interaction of pronunciation and
orthography is a well-research subject. There are earlier, rule-based systems, even
for Hungarian (Novak and Siklési, 2016)2, and there are machine learning-based
methods, nowadays mostly neural-based techniques (Yolchuyeva et al., 2019), we
have chosen to implement a rule-based system based on the theory of Hungarian
phonology presented in Siptar and Torkenczy (2000).

Implementing those rules is not straightforward, since there is a lot of varia-
tion based on speed, style, dialect, and on the speaker’s unique speech.

There is also a problem with the International Phonetic Alphabet for Hun-
garian: it is very inconsistent, as further explained in section 2.1.

Due to these obstacles, we have decided for a middle-ground approach, where
the output produced by our transcriber represent the pronunciation generally
well but may fail to cover edge-cases. In the final version of the emPhon, however,
we are including these rules as user-configurable, as to customize and to adapt
to the domain in which the tool is used.

2.1 TPA for Hungarian

There are multiple versions of Hungarian IPA in circulation with various levels
of accuracy. In this subsection, we go through the most distinctive differences of
the transcriptions.

! https://zeneszoveg.hu/dalszoveg/31311/kontroll-csoport/
keresnek-zeneszoveg.html

2 Sadly, neither the model nor the data is available from this paper, so we are unable
to compare our performance to theirs.
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In the vowel system, there is one difference between various papers and TPA
that is worth noting. Some consider the grapheme a to be a low back rounded
vowel /p/ (e.g. Szende (1994)), while others argue that it is a low-mid back
rounded vowel /o/ (e.g. Siptar and Torkenczy (2000); Gosy (2004)). Considering
that we measure on Wiktionary data, we chose it to be low back, but it can
easily be substituted in the final output with any text processing tool.

The system of consonants is more complicated. There is a multitude of prob-
lems which could be addressed here and above all of that, a lot of rules are
dependent on the style, speed, and speaker. We will focus on the most frequent
and practical difficulties that we have encountered.

Concerning the stop-fricative clusters, we do not distinguish these from af-
fricates, giving us cém /tsirm/ address, title’ and rendszer /rentser ‘system’, with
dsz and ¢ having identical representations. Even Wiktionary does not agree with
itself; one® Wiktionary page distinguishes between these, while another* page
does not.

Another problem in Hungarian IPA, the lack of marker for nasalization, even
though it clearly happens, as in tonhal ‘tuna’ is represented as /tonhal/; instead
of /to:hal/.

The ambiguity of Hungarian IPA will further be addressed in section 4.

3 Transcriber

Our code can be divided into two distinct processes. The first takes a morpho-
logically analyzed text and creates segmented text with special delimiters. The
second is where the actual transcribing is happening. In this step we create an
inner representation for ease of regex matching and as the last step, we convert
it into Hungarian IPA.

3.1 Morphological segmentation

Our input is morphologically analyzed text. For this we used the morphological
analyzer of the emtsv framework (emMorph, Novéak et al. (2016)). The output
of emMorph is every possible analysis for the given word. Unfortunately there is
no disambiguation between lemma analyses, so our workaround was to use the
finest splitting. We defined the finest splitting as the one containing the most
morphs (for example dr_ad_ ds is finer than drad ds, even when the former is
highly unlikely) and that has proven to be acceptable baseline.

Segmentation was needed to avoid the pitfalls presented by words such as
kilenc-szdz ‘nine-hundred’ or pdc-sé ‘marinade-salt’. Here the letter ’csz’ could
be divided as c¢-sz or cs-z and while native speakers can easily decide which one
is correct, the computer is lost without additional help.

3 https://en.wiktionary.org/wiki/Appendix:Hungarian_pronunciation
4 https://en.wikipedia.org/wiki/Help:IPA/Hungarian
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That is why we enlisted four different separators. The characters used are:
|, #, §, ~, and they all signify different types of transitions that can be seen in
table 1.

Sep. ‘ Transition ‘ Example
# |between roots in compound words|rend#szer
~ |between root and first suffix emészt~és
§ |between prefix and root ki§mond
| |between affixes anyag~ok|at

Table 1. Separators and their transitions

By default, having four different separators is superfluous, but there might be
edge-cases where the extra information provided by these separators can prove
to be useful.

3.2 Transcription rules

After morphologically segmenting the text we can start transcribing. We based
our pronunciation rules on Siptar and Torkenczy (2000), and implemented most
of them using regex. This keeps the code pure python and provides a smoother
installation experience while keeping the coding rather straightforward and run-
ing time low.

To handle digraphs and long phonemes, we created a unicode inner represen-
tation where every character defines exactly one sound. We decided to use the
uppercase letters to stand for geminates in our inner representation. The double
letter function has to be the first one to run in order to properly preprocess text.
The long letter function runs as the finishing step of every other function so if an-
other rule creates double consonants, they are handled. Below is the overview of
different rules. To see the exact rules, the similarly named functions in the code
should be referenced. The tool is implemented as a Python class with methods
as rules, thus the order and the need for multiple runs can be easily achieved.

— Digraphs: The digraphs are substituted at the beginning of the process.

— Degemination: There are 4 different types of geminates based on the order
of the geminate and the consonant and on whether the geminate is segmented
or not.

— Hiatus filling: Hiatuses are filled in with /j/ in Hungarian.

— Nasal place assimilation: The nasal consonants assimilate based on the
location of the consonant after it.

— Elision of n: The /n/ fully assimilates with the non-nasal sonorants after.

— Elision of 1: The /1/ fully assimilates if there is /r/ after.

— Palatal assimilation: There are some consonants which are sensitive to
palatalization and if these are adjacent to a palatal, they interact.
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— Sibilant rules: There are two larger sets of rules here. One treats the sibilant
fricative clusters, the other treats stop -+ sibilant clusters.

— /h/-alternations: The alternation of /h/ is a very complex phenomenon.
There is a high degree of variance from speaker-to-speaker, thus we aimed
to maximize the coverage on our evaluation dataset using a very limited
number of rules.

— Voice assimilation: In Hungarian, we have regressive voicing assimilation,
meaning that the voice of an obstruent cluster is governed by the rightmost
consonant.

The last step is to convert the inner representation into standardized IPA.

4 Evaluation

We evaluate our phonetic transcriber two ways: first, we compare it with gold-
standard phonetic transcriptions downloaded from the Hungarian Wiktionary®.
Second, we use it to leverage a text-to-speech system on a single-speaker dataset.

4.1 Wiktionary

Wiktionary is a sister-project of Wikipedia, it is a multilingual, free content dic-
tionary, it is run by the Wikimedia Foundation and is written by volunteers.
Extracting the phonetic data was not straightforward: apparently the phonetic
transcriptions are not saved in the periodic Wiktionary dumps®, thus we had
downloaded 65586 pages one-by-one and extracted the pronunciations using reg-
ular expressions.

The gold-standardness of this Wiktionary data is highly arguable based on
our observations. There are systematic errors which indicate that there is some
kind of automatic transcriber writing these. Below, we give an overview of the
CcOmmon errors.

One of the common errors is the creation of digraphs through morphological
segments.

— vizsugar: /virzuga:r/
— gazsag: /gozag/

Using hiatus filling unnecessarily is also a common error.

— latoideg: /latoijideg/
— adojovairas: /pdorjorvarjirrazf/

The pronunciation of numbers is also questionable in places.

— harminchét: /hormintsfiet /

5 https://hu.wiktionary.org/
5 https://dumps.wikimedia.org/huwiktionary/
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— ezerkilencszdzharminchat: / ezerkilen%zaxshorminﬁmt /
There is a general problem with the inclusion of foreign proper nouns.

— Auschwitz: /pufxvidz/
— Schmahl: /[xmaxl/

We have also encountered errors caused by some words redirecting to other
words’ page, and therefore having the wrong pronunciation associated with it.
This mostly happened with slang words of crude meaning. In order to avoid this
we decided to dismiss the words which had a pronunciation considerably longer
or shorter than the original word length. In the end we were left with 64666 data
points.

Morph|h-deletion|| WER |
Yes No 4.10 %
Yes Yes 3.25 %
No No 3.711 %
No Yes 2.86 %

Table 2. Word Error Rates

It will be quite hard to achieve lower WER on Wiktionary due to the prob-
lems above. As there are systematic errors in the last few percents, one has to
decide the target of optimization: the Wiktionary data or the actual pronunci-
ation. Some of the remaining problems can be rectified by creating a pronun-
ciation lexicon which details how words should be written to reflect Hungarian
pronunciation.

We also measured the WER by eliminating the postlexical /h/ variants and
rules both in the dataset and in the transcriber. This is justified by the complex-
ity and marginality of the Hungarian /h/.

We also measured the effect of excluding the morphological information since
the Wiktionary data does not appear to be sensitive to it. This resulted in a
lower WER. The improvement can be mostly explained by the appearance of
the aforementioned common errors, such as the incorrect digraphs and hiatus
filling.

4.2 Speech synthesis

We used the Tacotron 2 system (Wang et al., 2017) to extrinsically evaluate our
model. The Tacotron 2 model is a sequence-to-sequence model trained to map a
sequence of letters to a sequence of features that encode the audio. These features
are audio spectrograms computed on short segments of audio thus they capture
not only the pronunciation, but also the volume, speed and intonation. This
representation is then converted to waveform using a WaveNet-like architecture
(van den Oord et al., 2016).
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The lack of freely-accessible Hungarian speech data has limited our options,
thus we have settled with the Hungarian part of the CSS10 dataset” created by
Park and Mulc (2019). It is essentially the annotated and segmented audiobook
of Egri Csillagok ‘Eclipse of the Crescent Moon’® read by a single speaker.

Waveform samples
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Location [}
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[ Character Embedding ] [ 2 Layer Pre-Net

EROEEEEND -

Fig. 1: Architecture of Tacotron

In our test setup, we used the Tacotron implementation of Nekvinda and
Dusek (2020)°. We trained the Tacotrons for 300 epochs with the default hy-
perparameters presented in the Github repository, and we have used their pre-
trained model from the Github repository of their WaveRNN'? implementation.
We compare the models that were trained on the original text to the model
trained on the phonetically transcribed text. The training of both models took
around 1 day on a single 1080Ti GPU.

Initially, we expected the two models to be almost indistinguishable, since the
labels (audio recordings) are the same, and the difference between the training
datasets are not that significant. However, our impressions of the difference is
that it is perceptible, even by the naive ears, but this distinction is not easy to
quantify.

The baseline model can already produce clean, natural, comprehensible speech,
and our goal was to achieve similar performance to prove that our transcriber

" https://www.kaggle.com/bryanpark/hungarian-single-speaker-speech-dataset
8 https://en.wikipedia.org/wiki/Eclipse_of_the_Crescent_Moon
° https://github.com/Tomiinek/Multilingual_Text_to_Speech
10 https://github.com/Tomiinek/Multilingual_Text_to_Speech/releases/
download/v1.0/wavernn_weight.pyt
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does not lose information. From this point of view, we succeeded. Our model,
which trained on the phonetic transcription, is by no means inferior to the base-
line model. There is a subtle difference in intonation and surprisingly, in tone,
but one of the starker differences was audible in case of /h/-s and affricates. The
/h/-s are more pronounced and somewhat more natural in our model, which is
expected since they are generally rare in occurrence but are influenced by many
rules. On the other hand, our model makes less of a distinction between affricates
and fricatives. In many cases, /ts/ and /s/ sound too similar. This can happen
due to our tool merging too many -tsz- and -dsz- segments, when in reality, these
are frequently pronounced differently from -c-.

5 Conclusion and further research

In this paper, we have presented an automatic phonetic transcriber tool which is
publicly available, fast, and fits well the existing emtsv framework, thus it is easy
to use. The small amount of publicly available data limited our ability to fully
evaluate the model, but as we have shown in Section 4, the transcriber performs
well.

There are multiple directions for further research. On one side, the tran-
scriber’s accuracy can easily be improved with the usage of a curated pronuncia-
tion lexicon. As another direction, the speech synthesis models have shown that
the transcriber’s performance can be ‘heard‘, giving us an interesting insight into
what happens when we force the system to learn based on the phonetic forms.
We are certain that there are more interesting phenomena happening here which
could be discovered by experienced phoneticians.
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Automatic punctuation restoration with BERT
models

Attila Nagy!, Bence Bial', Judit Acs'

Department of Automation and Applied Informatics
Budapest University of Technology and Economics

Abstract. We present an approach for automatic punctuation restora-
tion with BERT models for English and Hungarian. For English, we
conduct our experiments on Ted Talks, a commonly used benchmark for
punctuation restoration, while for Hungarian we evaluate our models on
the Szeged Treebank dataset. Our best models achieve a macro-averaged
Fi-score of 79.8 in English and 82.2 in Hungarian. Our code is publicly
available!.

1 Introduction

Automatic Speech Recognition (ASR) systems typically output unsegmented
transcripts without punctuation. Restoring punctuations is an important step
in processing transcribed speech. Tiindik et al. (2018) showed that the absence
of punctuations in transcripts affect readability as much as a significant word
error rate. Downstream tasks such as neural machine translation (Vandeghinste
et al., 2018), sentiment analysis (Cureg et al., 2019) and information extraction
(Makhoul et al., 2005) also benefit from having clausal boundaries. In this pa-
per we present models for automatic punctuation restoration for English and
Hungarian. Our work is based on a state-of-the-art model proposed by (Court-
land et al., 2020), which uses pretrained contextualized language models (Devlin
et al., 2018).

Our contributions are twofold. First, we present the implementation of an au-
tomatic punctuation model based on a state-of-the-art model (Courtland et al.,
2020) and evaluate it on an English benchmark dataset. Second, using the same
architecture we propose an automatic punctuator for Hungarian trained on the
Szeged Treebank (Csendes et al., 2005). To the best of our knowledge our work
is the first punctuation restoration attempt that uses BERT on Hungarian data.

2 Related Work

Systems that are most efficient at restoring punctuations usually exploit both
prosodic and lexica.l features with hybrid models (Szaszak and Tiindik, 2019;
Garg et al., 2018; Zelasko et al., 2018). Up until the appearance of BERT-like

! https://github.com/attilanagy234/neural-punctuator
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models, lexical features were primarily processed by recurrent neural networks
(Vandeghinste et al., 2018; Tiindik et al., 2017; Kim, 2019; Tilk and Alumée,
2016; Salloum et al., 2017), while more recent approaches use the transformer
(Vaswani et al., 2017) architecture (Chen et al., 2020; Nguyen et al., 2019; Cai
and Wang, 2019). The current state-of-the-art method by Courtland et al. (2020)
is a pretrained BERT, which aggregates multiple predictions for the same token,
resulting in higher accuracy and significant parallelism.

3 Methodology

We train models for Hungarian and English. For English we rely on the widely
used IWSLT 2012 Ted Talks dataset (Federico et al., 2012) benchmark dataset.
Due to the lack of such datasets for Hungarian, we generate it from the Szeged
Treebank (Csendes et al., 2005). We preprocess the Szeged Treebank such that
it structures similarly to the output of an ASR system. Then with the presented
methods we attempt to reconstruct the original and punctuated gold standard
corpus.

3.1 Problem formulation

We formulate the problem of punctuation restoration as a sequence labeling
task with four target classes: FMPTY, COMMA, PERIOD, and QUESTION.
We do not include other punctuation marks as their frequency is very low in
both datasets. For this reason, we apply a conversion in cases where it is seman-
tically reasonable: we convert exclamation marks and semicolons to periods and
colons and quotation marks to commas. We remove double and intra-word hy-
phens, however, if they are encapsulated between white spaces, we convert them
to commas. Other punctuation marks are disregarded during our experiments.
As tokenizers occasionally split words to multiple tokens, we apply masking on
tokens, which do not mark a word ending. These preprocessing steps and the
corresponding output labels are shown in Table 1.

3.2 Datasets

IWSLT 2012 Ted Talks dataset We use the IWSLT 2012 Ted Talks dataset
(Federico et al., 2012) for English. IWSLT is a common benchmark for auto-
matic punctuation. It contains 1066 unique transcripts of Ted talks with a total
number of 2.46M words in the corpus. We lowercase the data and we convert
consecutive spaces into single spaces. We also remove spaces before commas. We
use the original train, validation and test sets from the IWSLT 2012 competition.
The overall data distributions of the IWSLT Ted Talk dataset is summarized in
Table 2.
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Original Tyranosaurus asked: kill me?

Preprocessed|tyranosaurus asked, kill me?
Tokenized ty #Ffrano ##saurus asked kill me

Output - - EMP COM EMP Q
Original ‘Not enough, — said the co-pilot — ...
Preprocessed|not enough, said the co pilot,

Tokenized not enough said the co pilot
Output EMP COM EMP EMP EMP COM

Table 1: An example input sentence and the following processing steps in our
setup.

Train Validation Test

PERIOD 139,619 909 1,100
COMMA 188,165 1,225 1,120
QUESTION 10,215 71 46

EMPTY 2,001,462 15,141 16,208

Table 2: Label distributions of the IWSLT Ted talk dataset.

Szeged Treebank We use the Szeged Treebank dataset (Csendes et al., 2005)
for Hungarian. This dataset is the largest gold standard treebank in Hungarian.
It covers a wide variety of domains such as fiction, news articles, and legal text.
As these subcorpora have very different distributions in terms of punctuations,
we merge them and shuffle the sentences. We then split the dataset into train,
validation and test sets. This introduces a bias in the prediction of periods as it
is easier for the model to correctly predict sentence boundaries by recognizing
context change between adjacent sentences but it also provides a more-balanced
distribution of punctuation classes across the train, validation and test sets. The
label distribution is listed in Table 3.

3.3 Architecture

Our model is illustrated in Figure 3. We base our model on pretrained BERT
models. BERT is a contextual language model with multiple transformer lay-
ers and hundreds of millions trainable parameters trained on a massive English
corpora with the masked language modeling objective. Several variations of pre-
trained weights were released. We use BERT-base cased and uncased for English
as well as Albert (Lan et al., 2019), a smaller version of BERT. BERT also has
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Train Validation Test

PERIOD 81,168 9,218 3,370
COMMA 120,027 13,781 4,885
QUESTION 1,808 198 75
EMPTY 885451 101,637 36,095

Table 3: Overall data distributions of the Szeged Treebank dataset.

a multilingual version, mBERT that supports Hungarian along with 100 other
languages. We use mBERT and the recently released Hungarian-only BERT,
huBERT (Nemeskey, 2020) for Hungarian. These models all apply wordpiece
tokenization with their own predefined WordPiece vocabulary. They then gener-
ate continuous representations for every wordpiece. Our model adds a two-layer
multilayer perceptron on top of these representation with 1568 hidden dimension,
ReLU activation and an output layer, and finally a softmax layer that produces
a distribution over the labels. We also apply dropout with a probability of 0.2
before and after the first linear layer. Similarly to Courtland et al. (2020), we ap-
ply a sliding window over the input data, generate multiple predictions for each
token and then aggregate the probabilities for each position by taking the label-
wise mean and thus output the most probable label. The process is illustrated
in Figure 1 and 2.

! ’ @ @ I - EE - E

Window #1
BERT + classmer

: +
| Window #2
BERT + classifier
I j I
i Window #3
! BERT + classifier
vV VvV VvV V.V v
Pred | === | Pred Pred | === | Pred .

Fig.1: The process of generating multiple predictions for a token. Although
BERT always receives sequences of 512, we sample consecutive sequences from
the corpora such that they overlap, thus resulting in multiple predictions for the
same token. The extent of the overlap and therefore the number of predictions
for a token depend on the offset between the windows. Note that padding is
necessary in the beginning to ensure that all tokens have the same amount of
predictions.
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Log Prob Log Prob

Fig.2: The final prediction is computed by first aggregating all punctuation
probability distributions for each token by taking their class-wise averages and
then selecting the highest probability.
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Fig. 3: The complete architecture used for punctuation restoration.
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3.4 Training

We train all models with identical hyperparameters. We perform gradient descent
using the AdamW optimizer (Loshchilov and Hutter, 2017) with the learning
rate set to 3 * 107® for BERT and 10~* for the classifier on top. We apply
gradient clipping of 1.5 and a learning rate warm up of 300 steps using a linear
scheduler. We select negative log likelihood as the loss function. The tokenizer
modules often split single words to multiple subwords. For this task we only
need to predict punctuations after words (between white spaces). We mask the
loss function for every other subword. It is a common practice to intermittently
freeze and unfreeze the weights of the transformer model, while training the
fine-tuning linear layers situated at the top of the whole architecture. We found
that it is best to have the transformer model unfrozen from the very first epoch
and therefore update its parameters along with the linear layers. We trained the
models for 12 epochs with a batch size of 4 and applied early stopping based
on the validation set. We used the validation set to tune the sliding window
step size, that is responsible for getting multiple predictions for a single token.
All experiments were performed using a single Nvidia GTX 1070 GPU with one
epoch taking 10 minutes. Our longest training lasted for 2 hours.

4 Results

All models are evaluated using macro Fi-score (F') over the 4 classes. Similarly
to Courtland et al., our work is focused on the performance of punctuation
marks and as EMPTY labels constitute 85% of all labels, we report the overall
Fi-score without EMPTY. We evaluated both cased and uncased variations of
BERT and generally we have found that the uncased model is better than its
cased variant for this task. This was an expected conclusion, as we lowercased
the entire corpus with the purpose of eliminating bias around the prediction of
periods. For all setups, we selected the best performing models on the validation
set by loss and by macro Fj-score and evaluated them independently on the
test set. On the Ted Talks dataset, our best performing model was an uncased
variation of BERT that achieved on par performance with the current state-of-
the-art model (Courtland et al., 2020), having a slightly worse macro Fj-score
of 79.8 (0.8 absolute and 0.9975% relative difference) with 10 epochs of training
and 64 predictions/token. All results on the Ted Talks dataset are summarized
in Table 4.

On the Szeged Treebank dataset, we evaluate the multilingual variants of
BERT and the recently released Hubert model. We find that Hubert performs
significantly better (82.2 macro Fj-score) than the best multilingual model with
an absolute and relative difference of 12.2 and 14.84% respectively on macro
Fy-score. We trained the best Hubert model for 3 epochs and used 8 predic-
tions/token. All results on the Szeged Treebank dataset are summarized in Table
5.

We also examined the effect of using multiple predictions for a token. The
changes we see in macro Fj-score on the validation set with regard to the number
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Models

Comma,

P R F

Period

P R

F\P

Question
R F

Overall

P R F

BERT-base (Courtland
et al., 2020)

Albert-base (Courtland
et al., 2020)

BERT-base-uncased (by
loss)

BERT-base-uncased (by

Fi-score)
BERT-base-cased  (by
loss)

BERT-base-cased  (by
F-score)

Albert-base (by loss)

Albert-base (by  Fi-
score)

72.870.8 71.8

69.4 69.3 69.4

59.0 80.2 68

58.4 80.767.8

57.3 73.9 64.5

59.1 78.5 67.5

55.3 74.8 63.6
56.5 80.3 66.3

81.9 86.6 84.2

80.9 84.5 82.7

83.0 83.6 83.3

84.283.8 84.0

75.9 879 81.4

79.6 81.6 80.6

76.8 87.982.0
80.7 80.8 80.8

80.8 91.385.7

76.7 T1.7 74.2

87.8 83.7 85.7

84.890.7 87.6

77.1 84.1 80.4

76.9 88.9 82.5

70.6 83.7 76.6
80.4 84.1 82.2

78.582.9 80.6

75.7 75.2 75.4

76.6 82.5 79.0

75.8 85.1 79.8

70.1 81.9 75.5

71.9 83.0 76.8

67.6 82.1 74.1
72.5 81.7 76.4

Table 4: Precision, recall and Fj-score values on the Ted Talk dataset.

0.74

,A\ S A N N
0.72 «/ - ',.;0\\\\\*,' ¥ .
IR P S SN - -
© 0.70 +--4 AN N /"‘ RSN )
4 / \ N
S 4 ¥
I} /
 0.68 v
— /
w /
o 0.66 t
s} /
2064 y
'
’
0.62 H =# - bert-base-uncased
4 -#- bert-base-cased
0.60 '/ albert-base-vl
2 4 6 8 10 12
Epoch

(a) Macro Fi-score

‘\
014 N\
X
0.13 Y
" \ A
S o012 Y v ,\x’,’
\ :,/, X
\ e 42
0.11 KA -
0.10 ‘~’ ,””777/ -
- /
NP J
0.09 A\
2 4 6 8
Epoch
(b) Loss

-4 - bert-base-uncased
-4~ bert-base-cased
¢ - albert-base-vl

10 12

Fig. 4: Metrics on the validation set over epochs during training on the IWSLT

Ted Talk dataset

69



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia

Szeged, 2021. januar 28-29.

Comma Period Question Overall
Models P R F|P R F|[P R F|P R F
BERT-base-multilang- |82.3 79.3 80.8|79.6 88.3 83.8(43.2 21.3 28.6|68.4 63.0 64.4
uncased (by loss)
BERT-base-multilang- |82.9 79.4 81.1|80.1 88.4 84.0({51.4 24.0 32.7|71.5 63.9 66.0
uncased (by Fi-score)
BERT-base-multilang- |81.3 79.3 80.3|82.4 83.2 82.8(51.6 21.3 30.2|71.8 61.3 64.4
cased (by loss)
BERT-base-multilang- |83.6 78.8 81.1|81.7 85.5 83.6(61.4 36.0 45.4|75.6 66.8 70.0
cased (by Fi-score)
Hubert (by loss and Fi-|84.487.385.889.093.191.0/73.566.769.982.382.482.2
score)

Table 5: Precision, recall and Fj-score values on the Szeged Treebank dataset.
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of predictions per token are shown in Figure 6. The best models were evaluated
on the test set and we found that having multiple predictions per token increased
the Fj-score by 5% in English and 2.4% in Hungarian.
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(a) BERT-base-uncased (Ted Talks) (b) HuBERT (Szeged Treebank)

Fig. 6: Effect of the number of predictions per token on the overall Fj-score,
computed on the validation dataset.

5 Conclusion

We presented an automatic punctuation restoration model based on BERT for
English and Hungarian. For English we reimplemented a state-of-the-art model
and evaluated it on the IWSLT Ted Talks dataset. Our best model achieved
comparable results with current state-of-the-art on the benchmark dataset. For
Hungarian we generated training data by converting the Szeged Treebank into an
ASR-like format and presented BERT-like models that solve the task of punc-
tuation restoration efficiently, with our best model Hubert achieving a macro
Fi-score of 82.2.
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Abstract. A major hurdle in training all-words word sense disambigua-
tion (WSD) systems for new domains and/or languages is the limited
availability of sense annotated training corpora and that their construc-
tion is an extremely costly and labor-intensive process. In this paper,
we investigate the utilization of multilingual transformer-based language
models for performing cross-lingual WSD in the zero-shot setting. Our
empirical results suggest that by relying on the intriguing multilingual
abilities of pre-trained language models, we can infer reliable sense labels
to Hungarian textual utterances in the all-word WSD setting by purely
relying on sense-annotated training data in English.

Keywords: zero-shot word sense disambiguation; contextualized word
representations; knowledge acquisition bottleneck

1 Introduction

A key difficulty in natural language understanding is definitely the highly am-
biguous nature of natural language utterances. This property has made word
sense disambiguation (WSD) a long-standing and central task within the NLP
community (Lesk, 1986; Gale et al., 1992; Navigli, 2009) with ample application
possibilities, e.g. in information retrieval (Zhong and Ng, 2012).

Most successful WSD systems are built in a monolingual and supervised
manner, i.e. by having access to large amounts of sense-disambiguated training
data in the same language as the test data. Obtaining such large-scale sense-
annotated corpora is extremely cumbersome and known to be affected by the
knowledge acquisition bottleneck (Gale et al., 1992), for which reason solutions
that can utilize the training data composed for different languages are of upmost
importance.

In this work, we evaluate WSD systems for Hungarian in the cross-lingual
and zero-shot setting, as we solely use English sense-annotated data for training,
whereas our primary interest is applying this model on Hungarian input texts.
We bridge this potential mismatch in the language of input texts during training
and test time by relying on multilingual contextualized word representations
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which have been shown to yield high quality multilingual representations (Chi
et al., 2020; Dufter and Schiitze, 2020) that makes them suitable for application
in cross-lingual zero-shot settings. We make our source code for reproducing our
experiments available at https://github.com/begab/sparsity_makes_sense.

2 Related work

Contextualized word representations, such as CoVE (McCann et al., 2017),
ELMo (Peters et al., 2018) and BERT (Devlin et al., 2019), are the most promi-
nent forms of representing the meaning of linguistic units nowadays. Contextu-
alized word representations are typically built on the transformer architecture
(Vaswani et al., 2017) by employing some kind of masked language modeling
objective.

The fact that these models can be trained in a self-supervised manner, i.e.
they do not require any explicit labeled data, but raw text only, allows them
to be trained on data at an unprecedented scale. As a consequence of being
trained on a wide variety of textual utterances, such models have the ability
of developing such representations that can capture a wide variety of linguistic
phenomena Tenney et al. (2019); Hewitt and Manning (2019); Reif et al. (2019).
This is a useful byproduct of these architectures as their training procedures
do not explicitly encourage them in becoming able to capture these linguistic
phenomena.

Transformer-based language models trained on multilingual texts — without
supposing any kind of alignment between the multilingual text passages — have
been shown to provide such representations that perform surprisingly well across
different languages (K et al., 2020; Chi et al., 2020; Dufter and Schiitze, 2020).
This property of multilingual transformers opens the possibility of utilizing them
in zero-shot settings where the language of a training data do not need to match
that of the test set for modeling certain linguistic phenomena.

Recent studies have shown that transformer-based language models that pro-
vide contextualized word representations can output extremely valuable inputs
to WSD systems even when they are applied in a simple k-nearest neighbor
classifier (Loureiro and Jorge, 2019). The application of contextualized word
representations with additional sparsity constraints have been recently reported
to yield extra improvement for WSD (Berend, 2020a).

These earlier works were, however, focusing on the evaluation of applying
contextualized word representations in monolingual WSD settings, i.e. when the
sense annotated training corpus is available in the same language relative to
the test set. Our work is different from this prior line of research in that we
are investigating the performance of these techniques when used in conjunction
with multilingual contextualized word representations and evaluate them in the
zero-shot setting when the language of the sense annotated training set does not
necessarily match the language of the test set.

Most recently, Scarlini et al. (2020) proposed ARES (context-AwaRe Em-
beddings of Senses) for obtaining sense prototype embeddings that can be used
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for WSD in a l-nearest neighbor fashion similar to (Loureiro and Jorge, 2019).
ARES introduces a methodology to exploit useful signal upon the construction
of sense embeddings from external knowledge stored in the SyntagNet (Maru
et al., 2019). ARES embeddings for all the English WordNet synsets obtained
by relying on multilingual BERT were made publicly available by the authors,
which makes their utilization possible for languages beside English as well.

3 Experiments

Most successful WSD systems are based on supervision (Raganato et al., 2017).
That is, they require (large) sense-annotated training signal in the language of
the test sentences. The largest sense annotated training data are in English and
use the Princeton WordNet (Fellbaum, 1998) as the basis of sense inventory for
disambiguating the distinct senses of the words in their context.

Our evaluation departs from the typical setting, i.e. we rely on English sense-
annotated training data for training and evaluate the created WSD model by
distinguishing senses of ambiguous words in Hungarian sentences.

3.1 Dataset

We first introduce the English sense-annotated corpora that we used for training
our WSD models. We also provide details on the evaluation datasets in both
English and Hungarian that we evaluated our models on.

English data We evaluated our approach using the unified WSD evaluation
framework (Raganato et al., 2017) that includes the sense-annotated SemCor
dataset for training purposes. SemCor Miller et al. (1994) contains 802,443 to-
kens, out of which more than 28% (226,036) is sense-annotated according to
WordNet sensekeys.

We also used the contents of the glosses of the English WordNet synsets
and the Princeton WordNet Gloss Corpus (WNGC) as additional sources for
constructing our models. WNGC is a sense-annotated version of the WordNet
definitions themselves, hence it can be basically used as an extension to the
SemCor annotated training set (Vial et al., 2019).

The evaluation framework introduced in (Raganato et al., 2017) also con-
tains five different all-words WSD benchmarks for measuring the performance
of WSD systems in English. We also used those for measuring the performance
of our WSD models that were based on the contextualized word representations
from a multilingual language model. This means that the self-supervised pre-
training was conducted over multilingual data, but the creation of our all-words
WSD model was both trained and evaluated on English for these experiments.
Our evaluation dataset in English consisted of the concatenated test set of the
SensEval2 Edmonds and Cotton (2001), SensEval3 Mihalcea et al. (2004), Se-
mEval 2007 Task 17 Pradhan et al. (2007), SemEval 2013 Task 12 Navigli et al.
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(2013), SemEval 2015 Task 13 Moro and Navigli (2015) shared tasks, compris-
ing of 7253 sense-annotated tokens in total. During our evaluation, we relied on
the official scoring script included in the evaluation framework from (Raganato
et al., 2017) in our monolingual experiments.

Hungarian test set The dataset we used for our experiments is from (Berend,
2020b), which is a distilled version of the sense-annotated corpus introduced in
Vincze et al. (2008). The original dataset contains a collection of documents
written in Hungarian that are part of the Hungarian National Corpus (HNC)
(Véradi, 2002). The difference between the two datasets is that whereas the
former consists of sentences containing ambiguous words, the latter also contains
the entire documents for those sentences.

Our corpus that we used for evaluating the performance of our WSD mod-
els in Hungarian includes 12,477 sentences, each containing an ambiguous word
along with its sense ambiguated label. The sense-annotated dataset contains
sense-disambiguated occurrences of 39 different word forms (and their morpho-
logically inflected variants). The 39 distinct word forms were manually disam-
biguated to one of 200 distinct senses.

3.2 Approach

It was shown recently that by using transformer-based masked language models,
such as BERT (Devlin et al., 2019), it becomes possible to build WSD systems
by simply obtaining the contextualized embeddings for occurrences of ambigu-
ous words from a sense annotated corpora and performing WSD using nearest
neighbor classification for test words (Loureiro and Jorge, 2019). This approach
(coined as LMMS by its authors) was, however, both solely trained and eval-
uated on the unified WSD framework from Raganato et al. (2017), in which
cross-linguality did not play a role as both the training and validation corpora
were in English.

A recent modification of the LMMS approach proposed the utilization of
sparse contextualized word representations and the reliance on the analysis of
the sparsity structure of the sense annotated word vectors (Berend, 2020a). We
shall refer to this variant of the LMMS approach as S-LMMS throughout the
paper, where the prefix is meant to denote that this model variant is based on
sparse contextualized word representations.

Performing WSD using the S-LMMS algorithm has been reported to outper-
form the LMMS strategy significantly when being both trained and evaluated on
English, however, it remains a question if the superiority of S-LMMS can be ob-
served in the cross-lingual unsupervised setting as well. Additionally, we explore
the effects of using different transformer-based masked language models in our
experiments, whereas the original work reported results only on the application
of the large cased BERT model.

S-LMMS has two hyperparameters, the dimensionality of the sparse vectors
K and the regularization coefficient A which controls the level of sparsity of the
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vectors. We decided to use the same values that was suggested in the original
paper, i.e. K = 3000 and A = 0.05.

3.3 Evaluation

Our evaluation ranges over the investigation of multiple transformer-based mul-
tilingual masked language models as inputs to the algorithms we conducted our
experiments with, i.e. we relied on the application of multilingual BERT (Devlin
et al., 2019), referenced as mBERT hereon, and different versions of the mul-
tilingual XLM-Roberta (Conneau et al., 2020) architecture, the XLM-Roberta
base and large models.

We used the transformers library (Wolf et al., 2020) to obtain the contex-
tualized multilingual embeddings for our experiments. Even though there exist
BERT models specially dedicated to the processing of Hungarian texts, e.g.
(Nemeskey, 2020), applying such monolingual models would not suit our set-
ting, since there is a shortage of sense-annotated training data of reasonable
size for Hungarian that would be required for training the WSD models. Hence,
we mitigate the knowledge acquisition bottleneck of obtaining a high-coverage
all-words WSD dataset in Hungarian by using multilingual transformer models
and sense-annotated training data in English.

For each model we experiment with, we evaluate the utility of using the
contextualized embeddings from the last four layers of the transformer models
as well as taking the average of these four layers. The base models consist of 12
layers, whereas the large transformer model has 24 layers.

3.4 Evaluation in English

First, we trained the LMMS and S-LMMS all words WSD models in English and
evaluated their utility in the monolingual setting, i.e. on the standard benchmark
validation set from (Raganato et al., 2017). Table 1 contains the Fl-scores of
the different models when relying on contextualized embeddings produced by
different multilingual transformer architectures.

Interestingly, the performance of the LMMS models are relatively stable when
using multilingual contextualized transformer models of different size as input,
however, the Roberta large model has a clear advantage once the contextualized
representations it produces are fed into the S-LMMS approach.

Table 1 additionally confirms the findings from (Berend, 2020a), i.e. the S-
LMMS variant has a clear advantage over the application of the LMMS model for
all the layers and transformer models. There is nonetheless one key methodologi-
cal difference in our experimental settings compared to those of (Berend, 2020a).
Even though the S-LMMS approach and the training/validation data were the
same, our work builds on top of multilingual contextualized word representations
as input, instead of using the English monolingual BERT large model as input.

The reliance on multilingual models caused some performance loss compared
to the best results reported in (Berend, 2020a) (75.7 vs. 78.8), nonetheless the
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Layer(s) LMMS S-LMMS  Layer(s) LMMS S-LMMS  Layer(s) LMMS S-LMMS

9 0.698 0.740 9 0.684 0.735 21 0.702 0.757

10 0.702 0.742 10 0.701 0.749 22 0.692 0.753

11 0.706 0.746 11 0.702 0.753 23 0.679 0.749

12 0.699 0.738 12 0.686 0.736 24 0.648 0.728
last-4 0.704 0.743 last-4 0.695 0.748 last-4 0.692 0.754
(a) mBERT (b) XLM-Roberta-base (c) XLM-Roberta-large

Table 1. F-scores obtained over the standard English WSD evaluation bench-
mark dataset from (Raganato et al., 2017). Results range over the application of
various final layers (and their averaging) of different transformer architectures
as input to LMMS and S-LMMS.

application of multilingual contextualized transformation is a key component for
using the trained model for all-words WSD purposes in the cross-lingual setting.

3.5 Evaluation in Hungarian

Subsequently, we conducted experiments for assessing the quality of the WSD
models when applied on Hungarian input texts. When evaluating our models in
this cross-lingual setting, we faced the problem that the word senses our models
produce are based on the sense inventory of the English WordNet, however, there
is no one-to-one correspondence between the synsets of the English WordNet and
the senses of the Hungarian sense-disambiguated corpus we used for evaluation.

Our first attempt was create a manual alignment between the senses in the
Hungarian dataset and the English WordNet, however, no one-to-one correspon-
dence could be established between the two inventories, as the Hungarian dataset
includes such senses that either do not exist in the WordNet or which can cor-
respond to multiple WordNet sysnets.

To overcome this issue, we first decide on an evaluation metric that was
originally introduced for measuring the performance of clustering techniques.
This metric is the V-score (Rosenberg and Hirschberg, 2007), which is similar in
nature to the well-known F-score that is intended to be used for the evaluation
of classification algorithms. Applying V-score is advantageous, as it can handle
situations when we the number of predicted categories and that of the gold
standard labels mismatch. This was exactly the situation during our evaluations
as we assigned one of the 117,659 English WordNet synsets to the target words
that were labeled according to one of the 200 gold standard labels in the dataset.
As such, we had 200 gold standard groups of words on the one hand, and as
many predicted clusters as many distinct WordNet synsets were assigned to the
ambiguous words in the dataset by our algorithms on the other hand.

Just like F-score is the harmonic mean of the precision and the recall of an
algorithm, V-score is the harmonic mean of the homogeneity and the complete-
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ness scores that are meant to be a respective generalization of the precision and
recall scores employed for clustering.

The V-scores between the predicted synset labels from the English WordNet
and the gold standard senses according to our evaluation dataset over the 12,477
sense-disambiguated Hungarian words are included in Table 2.

Even though applying V-score for assessing the quality of the implicit cluster-
ing based on the most likely synset our models predicted for the sense-annotated
Hungarian words is a viable approach, it arguably gives us a too pessimistic view
on the true quality of our models. This is partly because our model predicts one
of the 117,659 different English WordNet synsets, whereas there were only 200
distinct senses distinguished in the sense-annotated corpus we based our evalu-
ation on.

As such, our model often ended up producing near-misses, such as the (co-
Yhypernym /hyponym of the correct senses of a word. Additionally, due to the
mismatch of the employed labels, there were certain cases when there would be
no exact match in the English WordNet for some Hungarian sense labels.

Layer(s) LMMS S-LMMS  Layer(s) LMMS S-LMMS  Layer(s) LMMS S-LMMS

9 0.216 0.209 9 0.242 0.236 21 0.262 0.277
10 0.218 0.220 10 0.259 0.261 22 0.246 0.272
11 0.197 0.219 11 0.255 0.262 23 0.229 0.262
12 0.196 0.207 12 0.239 0.233 24 0.224 0.227
last-4 0.220 0.220 last-4 0.254 0.258 last-4 0.253 0.274
(a) mBERT (b) XLM-Roberta-base (c) XLM-Roberta-large

Table 2. V-scores averaged over the ambiguous word forms obtained from the
Hungarian WSD evaluation benchmark dataset. Results range over the applica-
tion of various final layers (and their averaging) of different transformer archi-
tectures as input to LMMS and S-LMMS.

Due to the above reasons, we assessed the quality of our cross-lingual WSD
predictions in an alternative manner for our subsequent experiment. Instead of
expecting the models to find a good one-to-one mapping between the English
synsets and the set of sense labels included in our Hungarian evaluation set
(which does not even exist in the first place for certain senses by the design of
the sense labels of the two different sense inventories), we quantified the extent
to which the ordered list of the English synsets that our models assigned to the
Hungarian ambiguous words are similar for those words that received the same
sense label in our evaluation dataset in Hungarian.

For each ambiguous Hungarian word in our test set, we determined the top-15
English synsets our model assigned to them. As a subsequent step, we calculated
the similarity between all pairs of ambiguous words based on the ordered list of
most likely English synsets assigned to the word occurrences.
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Finally, we determined the nearest neighbor of each ambiguous word accord-
ing to their similarity and quantified the relative number of times the ground
truth sense label of nearest neighbor words were identical. As such, these results
can be viewed as the performance of a 1-nearest-neighbor classifier that deter-
mines the proximity of word occurrences based on the ordered list of most likely
synsets that our cross-lingual model assigns to them.

The top-15 most likely synsets assigned to a pair of ambiguous words are
non-conjoint, meaning that they can differ to any extent. Indeed, in the most
extreme case, there could be no overlap at all between the ranked lists of synsets.
To this end, we measured the similarities between the top-ranked synsets for a
pair of words using the pairwise ranking-biased overlap (RBO) (Webber et al.,
2010) score, which (among others) has the favorable property of being capable
of measuring the similarity between non-conjoint ordered lists.

These results are included in Table 3. Similar to the earlier results in Table 1
and Table 2, i.e. the utilization of S-LMMS with input representations originating
from the 21th layer of the large XLM-Roberta model provided the best results
according to the nearest-neighbor accuracy metric.

Layer(s) LMMS S-LMMS  Layer(s) LMMS S-LMMS  Layer(s) LMMS S-LMMS

9 0.756 0.740 9 0.792 0.795 21 0.828 0.830
10 0.756 0.752 10 0.811 0.815 22 0.818 0.821
11 0.740 0.742 11 0.808 0.815 23 0.809 0.814
12 0.730 0.716 12 0.796 0.795 24 0.791 0.777
last-4 0.761  0.757 last-4 0.801 0.805 last-4 0.823 0.824
(a) mBERT (b) XLM-Roberta-base (c) XLM-Roberta-large

Table 3. Nearest neighbor accuracy averaged over the ambiguous word forms
obtained from the Hungarian WSD evaluation benchmark dataset. Results range
over the application of various final layers (and their averaging) of different
transformer architectures as input to LMMS and S-LMMS.

3.6 Comparison with ARES embeddings

As mentioned in Section 2, ARES embeddings (Scarlini et al., 2020) can be
utilized for WSD similar to LMMS (Loureiro and Jorge, 2019) by performing a 1-
nearest neighbor search between the contextualized embedding of some word and
the pre-calculated sense embeddings. The important difference between ARES
and LMMS is that ARES also uses a semi-supervised approach to improve the
sense embeddings obtained for those WordNet synsets with no/few occurrences
in the sense-annotated training corpus, e.g. SemCor. A key important property of
the ARES embeddings from our point is that such a variant that builds upon the
contextualized representations of the last 4 layers of mBERT is made available.
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In Table 4, we compare our previously reported results to those obtained
with ARES. For better comparability, we chose to compare the results of the
(S-)LMMS approaches that rely on the same contextualized representations as
ARES, i.e. the averaged outputs of the last 4 layers of mBERT. S-LMMS per-
formed clearly better on the English test set, whereas our evaluation on the
Hungarian data shows a mixed, but comparable behavior for the different ap-
proaches.

ARES LMMS S-LMMS ARES LMMS S-LMMS

Accuracy 0.713 0.704 0.743 V-score 0.208 0.220 0.220
Accuracy 0.765 0.761  0.757

(a) Evluation on English. (b) Evaluation on Hungarian.
Table 4. Comparing the application of ARES embeddings and our models using
the last 4 layers of mBERT embeddings.

4 Conclusions

Transformer-based language models are known to provide extremely valuable
input for WSD. Our paper investigated the possibility of exploiting the sense-
annotated training corpus of some resource-rich source language, and utilizing
the trained WSD model on some distinct target language by relying on the
cross-lingual interoperability of the multilingual contextualized word represen-
tation produced by mBERT and XLM-Roberta. The proposed approach showed
a promising solution for overcoming the need of a large high-coverage sense-
annotated training corpus.
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Abstract. Word embeddings can encode semantic features and have
achieved many recent successes in solving NLP tasks. Although word
embeddings have high success on several downstream tasks, there is no
trivial approach to extract lexical information from them. We propose a
transformation that amplifies desired semantic features in the basis of the
embedding space. We generate these semantic features by a distant super-
vised approach, to make them applicable for Hungarian embedding spaces.
We propose the Hellinger distance in order to perform a transformation to
an interpretable embedding space. Furthermore, we extend our research
to sparse word representations as well, since sparse representations are
considered to be highly interpretable.

Keywords: Interpretability, Semantic Transformation, Word Embed-
dings

1 Introduction

Continuous vectorial word representations are routinely employed as the inputs
of various NLP models such as named entity recognition (Seok et al., 2016),
part of speech tagging (Abka, 2016), question answering (Shen et al., 2015), text
summarization (Mohd et al., 2020), dialog systems (Forgues et al., 2014) and
machine translation (Zou et al., 2013).

Static word representations acquire their lexical knowledge from local or global
contexts. GloVe (Pennington et al., 2014a) uses global co-occurrence statistics
to determine a word’s representation in the continuous space, whereas Mikolov
et al. (2013) proposed a predictive model for predicting target words from their
contexts. Furthermore, Bojanowski et al. (2017) presented a training technique
of word representations where sub-word information is in the form of character
n—grams are also considered. The outputs of these word embedding algorithms
are able to encode semantic relations between words (Pennington et al., 2014a;
Nugaliyadde et al., 2019). This can be present on word-level — such as similarity
in meaning, word analogy, antonymic relation — or word embeddings can be
utilized to produce sentence-level embeddings, which shows that word vectors
still carry intra-sentence information (Kenter and de Rijke, 2015).

Despite the successes of word embeddings on semantics related tasks, we have
no direct knowledge of the human-interpretable information contents of dense
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dimensions. Utilizing human-interpretable features as prior information could
lead to performance gain in various NLP tasks. Identifying and understanding
the dense representation in each dimension can be cumbersome for humans. To
alleviate this problem, we propose a transformation where we map existing word
representations into a more interpretable space, where each dimension is supposed
to be responsible for encoding semantic information from a predefined set of
semantic inventory. There are various ways to form groups of semantic classes
by forming semantically coherent groups of words. In this work, we shall rely on
ConceptNet (Speer et al., 2016) to do so.

We measure the information contents of each dimension in the original em-
bedding space towards a predefined set of human interpretable concepts. Our
approach is inspired by Senel et al. (2018) which utilized the Bhattacharyya
distance for the aforementioned purpose. In this work, we also evaluate a close
variant of the Bhattacharyya distance, the Hellinger distance for transform-
ing word representations in a way that the individual dimensions have a more
transparent interpretation.

Feature norming studies have revealed that humans usually tend to describe
the properties of objects and concepts with a limited number of sparse features
(McRae et al., 2005). This kind of sparse representation became a major part of
natural language processing since we can see the resemblance between sparse fea-
tures and human feature descriptions. Hence, we additionally explore the effects
of applying sparse word representations as an input to our algorithm which makes
the semantic information stored along the individual dimensions more explicit. We
published our work on GitHub for interpretable word vector generation: https://
github.com/ficstamas/word_embedding_interpretability, and shared the
code for semantic category generation as well, alongside with the used se-
mantic categories: https://github.com/ficstamas/multilingual semantic_
categories.

2 Related Work

Turian et al. (2010) was one of the first providing a comparison of several word
embedding methods and showed that incorporating them into established NLP
pipelines can also boost their performance. word2vec (Mikolov et al., 2013), GloVe
(Pennington et al., 2014b) and Fasttext (Bojanowski et al., 2017) methods are well
known models for obtaining context-insensitive (or static) word representations.
These methods generate static word vectors, i.e. every word form gets assigned a
single vector that applies to all of its occurrences and senses.

The intuition behind sparse vectors is related to the way humans interpret
features, which was shown in various feature norming studies (Garrard et al., 2001;
McRae et al., 2005). Additionally, generating sparse features (Kazama and Tsujii,
2003; Friedman et al., 2008; Mairal et al., 2009) has proved to be useful in several
areas of NLP, including POS tagging (Ganchev et al., 2010), text classification
(Yogatama and Smith, 2014) and dependency parsing (Martins et al., 2011).
Berend (2017) also showed that sparse representations can outperform their

92



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

‘ Ours‘ SemCat ‘ HyperLex

Number of Categories 91 110 1399

Number of Unique Words 2760| 6559 1752
Average Word Count per Category | 68 91 2
Standard Deviation of Word Counts| 52 56 3

Table 1. Basic statistics about the semantic categories.

dense counterparts in certain NLP tasks, such as NER, or POS tagging. Murphy
et al. (2012) proposed Non-Negative Sparse Embedding to learn interpretable
sparse word vectors, Park et al. (2017) showed a rotation based method and
Subramanian et al. (2017) suggested an approach using a denoising k-sparse
auto-encoder to generate interpretable sparse word representations. Balogh et al.
(2019) made prior research about the semantic overlap of the generated vectors
with a human commonsense knowledgebase and found that substantial semantic
content is captured by the bases of sparse embedding space.

Senel et al. (2018) showed a method where they measured the interpretability
of the dense GloVe embedding space, and later showed a method to manipulate
and improve the interpretability of a given static word representation (Senel
et al., 2020).

Our proposed approach also relates to the application of the Hellinger distance,
which has been used in NLP for constructing word embeddings Lebret and
Collobert (2014). Note that the way we apply the Hellinger distance differs from
prior work in that we use it for amplifying the interpretability of contextual
word representations, whereas the Hellinger distance served as the basis for
constructing (static) embeddings in earlier work.

3 Data

3.1 Semantic Categories

Amplifying and understanding the semantic contents from word embedding spaces
is the main objective of this study. To provide meaningful interpretation to each
dimension, we rely on the base concept of distributional semantics (Harris, 1954;
Boleda, 2020). In order to investigate the underlying semantic properties of word
embeddings, we have to define some kind of semantic categories that represent
the semantic properties of words. These semantic properties can represent any
arbitrary relation which makes sense from a human perspective, for example,
words such as "red", "green”, and "yellow" can be grouped under the "color"
semantic category which represents a hypernym-hyponym relation, but they
can be found among "traffic” related terms as well. Another example is "car"
semantic category which is in meronymy relation with words such as "engine”,
"wheels" and "crankcase”.

Previous similar linguistic resources that contain semantic categorization of
words include HyperLex (Véronis, 2004) and SemCat (Senel et al., 2018). A
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Source Language
Source
Language Query

Output
Semantic
Categories

Translate
Allowed
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Intermediate 3

Q
Language Translate n N 20 Semantic
Categories
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Fig. 1. Generation of semantic categories with the help of allowed relations from
ConceptNet, where the Query represents the root concept, and w denotes the
weight of the relation.

major problem with them from the standpoint of applicability is that these
datasets are restricted to English, so they can not be utilized in multilingual
scenarios. From an informational standpoint, HyperLex with a low average and
standard deviation category sizes also raises concerns. In order to extend it to the
Hungarian language as well, we used the semantic category names from SemCat
and defined relations on a category-by-category base manually. We relied on a
subset of relations from ConceptNet (Speer et al., 2016). To obtain higher quality
semantic categories, we introduced an intermediate language that works as a
validation to reduce undesired translations. The whole process can be followed in
Figure 1.

First, we generate the semantic categories from the source language by the
allowed relations and restricted the inclusion of words by the weight of the relation.
Semantic category names from SemCat were used as the input (Query) and the
weight of each relation is originated from ConceptNet. Then we translate the
semantic categories to the target language directly and through the intermediate
language to the target language, where we kept the intersection of the two results.
It is recommended to rely on one of the core languages defined in ConceptNet as
Source and Intermediate language. Using ConceptNet for inducing the semantic
categories for our experiments makes it easy to extend our experiments later for
additional languages beyond Hungarian. We present some basic statistics about
the mentioned semantic categories in Table 1. This kind of distant supervised
generation (Mintz et al., 2009) can produce large number of data easily but it
carries the possibility that the generated data is noisy.

3.2 Word Embeddings

We conducted our experiments on 3 embedding spaces trained using the Fast-
text algorithm (Bojanowski et al., 2017). The 3 embedding spaces that we
relied on were the Hungarian Fasttext (Fasttext HU) embeddings pre-trained on
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Wikipedia?, its aligned variant? (Fasttext Aligned) that was created using the
RCSLS criteria (Joulin et al., 2018) with the objective to bring Hungarian em-
beddings closer to semantically similar English embeddings and the Szeged Word
Vectors (Szeged WV) (Szanto et al., 2017) which is based on the concatenation
of multiple Hungarian corpora.

We limited the word embeddings to their 50,000 most frequent tokens and
evaluated every experiment with this subset of all vectors. The vocabulary of
the Fasttext HU and Fasttext Aligned embeddings are identical, however, it
is important to emphasize that the Szeged WV overlap with the vocabulary
of these embedding spaces on less than half of the word forms, i.e. 22,112
words. Furthermore, Szeged WV uses a cased vocabulary, unlike the Fasttext
embeddings. In the case of Fasttext, the vocabulary of the embedding and our
semantic categories overlaps in 1848 unique words. For the Szeged WV, it only
overlaps with 1595 unique words.

Our approach can evaluate other embedding types as well. So due to the
fact that sparse embeddings are deemed to be more interpretable compared to
their dense counterparts, we also produced sparse static word representations by
applying dictionary learning for sparse coding (Mairal et al., 2009) (DLSC) on
the dense representation. For obtaining the sparse word representations of dense
static embedding space £, we solved the optimization problem

1 2
min 5 € —aDlp + Aall;

that is, our goal is to decompose £ € R?*? into the product of a dictionary matrix
D € R¥*? and a matrix of sparse coefficients o € RV** with a sparsity-inducing
{1 penalty on the elements of a. Furthermore, v denotes the size of the vocabulary,
d represents the dimensionality of the original embedding space, and k is the
number of basis vectors.

We obtained different sparse embedding space by modifying the hyperparam-
eters of the algorithm. So we evaluated it with A € {0.05,0.1,0.2} regularization
and k € {1000, 1500, 2000} basis vectors.

4 Our Approach

4.1 Semantic Decomposition

The foundation of our approach is to measure the encoding of semantic information
in the basis of pre-trained static word embeddings. In order to quantify the
semantic information, we have to observe the joint behavior of similarities in
semantic distributions. This approach is feasible due to distributional semantics
(Boleda, 2020), which states that similarity in meaning results in similarity in
linguistic distribution (Harris, 1954). This behavior can be observed from the

3 https://dl.fbaipublicfiles.com /fasttext /vectors-wiki/wiki.hu.vec
* https://dl.fbaipublicfiles.com /fasttext /vectors-aligned /wiki.hu.align.vec
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fact that static word representations are trained on co-occurrence information of
word tokens. So if we are able to measure the dissimilarity between a distribution
that represents a semantic information and the distribution of space (which is
the complementary distribution of semantic information) then we can give a
transformation that is going to explicitly express the semantic categories in each
dimension.

In other words, the coefficients of a dimension form a distribution R € R".
The desired semantic information we try to express is denoted as P C R. For
example, P describes the "wave” semantic information, then words related to
that term should occur in a similar context, such as "rising”, "golden", or
"lacy” in " waves”. So by expressing how far this distribution is from the
distribution of a dimension, then we can see how significant is the dimension
about the semantic information. The certainty of such a dimension about the
desired semantic information can be formulated as D(P,P). If this distance is
low then it means that the information gain would be really low because the two
distributions are nearly homogeneous. Analogously, if the distance is high then
we can rely on that dimension with higher certainty. So the distance expresses
the certainty we have in each dimension about the semantic information.

In order to express the certainty in a dimension, first, we have to separate the
coefficients in a dimension to represent the previously defined distributions. As a
reminder, we denoted the embedding space with £, then we denote the defined
semantic categories as S. So we can define function f : 2z — £ which returns the
representation of word token x, and function S : x — S which maps word token
x to its corresponding semantic category. Then we can separate the coefficients
along the ith dimension and jth semantic category as

Py ={ @] @) € €, 5(@) € 59 }

and similarly
Qij = {f(x)(i) | f(z) € &, S(z) ¢ SW }’

where P;; represents the distribution of a particular semantic category in a

dimension (in-category words) and Q;; (= P;;) represents the distribution of the
rest of the dimension (out-of-category words).

4.2 Measuring dissimilarity

To measure the dissimilarity, hence observe the certainty of semantic categories
in each dimension we define two distances. We apply Bhattacharyya distance
as a baseline from Senel et al. (2018) and Hellinger distance as an alternative
improvement. Both distances can be expressed by Bhattacharrya coefficient (or
fidelity coefficient) as

Dg(p,q) = —lnjfo Vr(x)q(z) do Dy (p,q) = \/1 —_T Vr(x)g(z) de,

where the integrand expresses the fidelity coefficient.The important differences
between the two types of distances are that
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— Hellinger distance is a bounded metric that eases the interpretation of values
when the fidelity is close to 0,

— Hellinger distance accumulates small distributional differences better which
means if the fidelity is close to 1, it can still enhance potentially significant
information.

To maintain consistency, comparability and a baseline, we define Bhat-
tacharyya distance as Senel et al. (2018), and Hellinger distance by their closed
forms which assumes normality of the investigated distributions. Under the
normality assumption, the Bhattacharyya distance can be expressed as

1. (1 (o o [ (i — 1)’
Ds(Fijs Qi) = g In <4 <a o2 “)) i (o—i—o -
q p p q

and Hellinger distance can be formulated as

2
20_p0.q _ % “;1)27“(12)
l) .. L) — _ P il s+to
H(PzJ)QzJ)_ 1 “0;4—0’36 P (2)

where o denotes the standard deviation and u denotes the mean of F;; and
Qi,; respectively, assuming that P; j ~ N(0p, p1p) and Q; ; ~ N (04, ptq). We then
define Wp € R%¥*IS| that contains the distances of semantic category-dimension
pairs, i.e. Wp(i,5) = D(P;j,Qij), with D denoting either of the Bhattacharyya
or Hellinger distances.

4.3 Interpretable Word Vector Generation

In order to obtain interpretable word vectors, we have to first refine the quality
of transformation. It is highly possible that our semantic category dataset is
imbalanced and/or during the pre-training process we do not have enough
information about a word token. So we should reduce the bias of dominant
semantic categories which can be obtained by performing ¢; normalization on
Whp in such a manner that the values corresponding to each semantic category
sum up to 1. We shall denote the transformation matrix that we derive in such a
manner as Wyp.

Another problem which occurs in embedding spaces is that semantic infor-
mation can be encoded in both positive and negative direction relative to the
mean, hence we should adjust the orientation of these vectors in certain bases in
order to couple semantic categories in their corresponding bases and segregate
them from others in other bases. We determine the directions from the sign of
difference between the mean of the original distributions, thus we can obtain
Whnsp as

Wirsp (i, j) = sign(Aij) - Wap(i, j),
where A;; = pp,. — fiq,; and sign is the signum function.

We also standardize £ in order to avoid multicollinear issues, thus we can
yield higher quality word vectors. We denote the standardized embedding space
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by Es. As a final step, we obtain our interpretable representations Z € RV*IS! as
the product of £¢ and Wysp.

5 Evaluation methods

5.1 Word Retrieval Test

We are concerned about the accuracy of our model, to know how well it behaves
on unknown data. In Wp we can see the semantic distribution of the dimensions
and in Z each column should represent a semantic category. So each dimension
in Z should ideally represent a semantic category from the semantic categories.

In order to measure the semantic quality of Z, we used 60% of the words
from each semantic category for training and 40% for evaluation. By relying
on the training set, we calculate the distance matrix Wp from the embedding
space, using any arbitrary distance we defined earlier. We also experiment with a
pruned version of Wp by keeping the highest K coefficients for each semantic
category and setting the rest to 0, and denoting it as W3. We do that, so we can
inspect the importance of the strongest encoding dimensions. Then by employing
Wg instead of Wp, we do everything in the same way as we defined earlier.

We use the validation set and see whether the words of a semantic category
are seen among the top n, 3n or 5n words in the corresponding dimension in
Zs, where n is the number of the words in the validation set varying across the
semantic categories. The final accuracy is calculated as the weighted mean of the
accuracy of the dimensions, where the weight is the number of words in each
category for the corresponding dimension.

5.2 Interpretability

In order to measure the interpretability of the semantic space, we use a functionally-
grounded evaluation method (Doshi-Velez and Kim, 2017), which means it does
not involve humans in the process of quantification. Furthermore, we use contin-
uous values to express the level of interpretability (Murdoch et al., 2019).

The metric we rely on is an adaptation of the one proposed in (Senel et al.,
2018). We ought to have a metric that is independent from the dimensionality
of the embedding space, so models with different number of dimensions can be
compared more meaningfully.

_ 1SNV (B x ny) _ 150V (B xny)|

i . (4)
J J

Eqn. (3) and (4) define the interpretability score for the positive and nega-
tive directions, respectively. In both equation ¢ represents the dimension (i €
{1,2,3,...,d}, where d is the number of dimensions of the embedding space)
and j the semantic categories (j € {1,2,3,...,c}, where ¢ is the number of the
semantic categories). S; represents the set of words belonging to the jth semantic
category, n; the number of words in that semantic category. Vf and V- gives
us the top and bottom words selected by the magnitude of their coordinates
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Hellinger Bhattacharyya
Bl 1 5 10 1 5 10

Fasttext HU||22.00 38.43 46.87 |21.29 38.80 47.01
Fasttext Aligned||26.81 43.71 51.26|25.92 43.45 51.22
Szeged WV||16.34 31.71 40.04 {15.69 31.50 39.91

Table 2. Interpretability of Hungarian Fasttext, Aligned Fasttext and Szeged
WV with different § relaxation and applied distance.

respectively along the ith dimension. S X n; is the number of words selected
from the top and bottom words, hence 3 € N* is the relaxation coefficient, as
it controls how strict we measure the interpretability. As the interpretability of
a dimension-category pair, we take the maximum of the positive and negative
direction according to

185 =max {IS], 15} . (5)

Once we have the overall interpretability (I.S; ;), we calculate the categorical
interpretability according to Eqn. (6). Senel et al. (2018) took a different approach
of taking the average of the maximum values over all the categories, however,
this could easily overestimate the true interpretability of the embedding space.

In order to avoid the overestimation of the interpretability of the embedding
space, we calculate Eqn. (6), where we have a condition on the selected ¢ dimension
which is defined by Eqn. (7). It chooses the highest encoding dimension according
to Wp (distance matrix of the examined space) which ensures that we obtain
the interpretability score from the most likely encoding dimension. This method
is more suitable to obtain the interpretability scores, because it relies on the
distribution of the semantic categories, instead of the interpretability score equally
sampled from each dimension.

18 =1S;: ; x 100 (6) i = argmaxWp(i ,j)  (7)

7
Finally, we define the overall interpretability of the embedding space by
taking the average of the interpretability scores across the semantic categories,
1S = % 25:1 1S}, where c is the number of categories.

6 Results

6.1 Dense Representations

We transformed all 3 embedding spaces to their interpretable representations and
measured the effectiveness of the encoding by the interpretability score which
can be seen in Table 2. Furthermore, we measured the generalisability of the
transformation with word retrieval test which is presented in Figure 2. These
types of evaluations are better observed jointly because they represent a different
aspect of the embedding space but we can not make any conclusion without each
other.
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Fig. 2. The results of word retrieval tests with a relaxed size of retrieved words,
where the dimensions represent the IC kept coefficient from Wp.

Fasttext HU Fasttext Aligned
A 005 01 0.2/ 005 01 0.2

Hellinger distance

Szeged WV

0.05 0.1 0.2

k =1000 58.11 43.21 19.33
k = 1500 64.49 49.24 23.82
k = 2000 68.29 52.53 26.98

60.13 47.58 24.25
65.50 52.20 28.44
68.79 57.05 30.63

58.88 53.85 33.82
65.03 60.94 38.14
67.65 64.08 42.22

Bhattacharyya distance

k =1000 53.20 33.98 18.72
k =1500 57.77 36.33 21.59
k = 2000 60.82 39.03 24.43

55.54 37.88 22.08
59.91 39.54 24.61
62.99 42.26 26.43

56.13 45.52 27.79
62.85 50.53 30.77
64.45 52.18 33.12

Table 3. The effects of relying on sparse static word representation with different
hyperparameters for regularization coefficient (A) and number of basis vectors
(k). Interpretability scores represented at 5 = 1 relaxation.

We can immediately spot the dominant performance on both evaluation
methods by the aligned Fasttext word vectors. It can indicate that either the
alignment could carry extra semantic knowledge or the English Wikipedia corpus
is a higher quality. Szeged WV seems to be the worst-performing model according
to interpretability, but it is not necessarily the case because it has a third of the
number of dimensions than the Fasttext models, and differ in overlap of words in
the vocabulary. In Figure 2 we can also see that it has just enough dimensions
(maybe it could utilize a little bit more). This can be seen by observing the
accuracy of the embedding spaces. The accuracy has not peaked before relying on
all 100 of the dimensions, unlike Fasttext HU which peaks between 150 and 250
dimensions. Furthermore, it does not have a plateau-like effect where we yield
little to no improvement. But these observations only apply from the standpoint
of our semantic categories, not in a general manner.
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Fasttext HU Fasttext Aligned Szeged

—— Hellinger —— Hellinger —— Hellinger
15 Bhattacharyya Bhattacharyya Bhattacharyya

14
13

500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000
Dimensions Dimensions Dimensions

Accuracy (%)

Fig. 3. The results of word retrieval tests on sparse representations (A = 0.05
and k = 2000), where the dimensions represent the K kept coefficient from Wp.

6.2 Sparse Representations

If we closely inspect Eqn. (1) and (2), we can see that division errors occur when
op or 04 equals 0. When the standard deviation for P or () would be 0, we replace
it by v/10~5 instead.

We evaluated our experiments with different hyperparameters for sparse vector
generation as we can see in Table 3 when using the 8 = 1 relaxation. We can
conclude that increasing the level of sparsity does not benefit the interpretability.
On the other hand, changing the number of basis vectors has a beneficial impact.
We can see that sparse representation amplifies the semantic information on each
basis, since the interpretability of these embedding spaces improved by 2-3 times.

Figure 3 demonstrates the results of the word retrieval test when using sparse
representations obtained when setting A = 0.05 and k£ = 2000. We can see that
the generalisability of the model is decreased overall, and we should rely on more
IC none zero coefficients to extract the semantic information. This could be the
cause of high level of noise is present in our semantic categories.

6.3 Semantic Decomposition

We can see the semantic decomposition of the word "ember" on Figure 4. In
the first row, we represent the dense and in the second we represent the sparse
embedding spaces. We expect that in this case for the "ember" word, semantic
categories that contain this word are among the highest coefficients. We can see
that, after we obtained the sparse representations for Fasttext, and transformed
them the semantic decomposition shows an identical representation even though
their scores are different.

7 Conclusion

We evaluated the transformation of non-contextual embedding spaces into a more
interpretable one, which can be used to analyze the semantic distribution which
can have a potential application in knowledge base completion. We investigated
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Semantic decomposition of word "ember"

Fasttext HU Fasttext Aligned
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Fig. 4. Semantic decomposition of the word "ember". First row shows the de-
composition of dense embedding spaces and the second represents the sparse
embedding spaces (k = 2000, A = 0.05). On the y axis we represent the semantic
categories and on the z axis we show the corresponding weights of the word. Red
bars represents that if the word is in the semantic category.

the interpretability of the Hungarian Fasttext, Hungarian Aligned Fasttext, and
Szeged WV models as source embeddings, where we concluded that all of them
are capable to express the anticipated semantic information contents and that the
aligned word vectors performed above all. Furthermore, we proposed a modified
version of the interpretability score, which let us compare the interpretability
of embedding spaces with different dimensionality and consider errors from the
transformation.

We also considered the utilization of the Hellinger distance instead of Bhat-
tacharyya distance which improved the interpretability scores. Furthermore, we
explored the behavior of sparse representations. As for the hyperparameter se-
lection, we can conclude that we want to increase the number of the basis, and
decrease the sparsity level in order to improve the performance.

However, if we consider sparse representations the generalisability of the
embedding may decrease, but it might be a joint factor of the distant supervised
generation of Hungarian semantic categories and random selection of validation
test sets. If our semantic categories contain too much noise then it could ac-
cumulate that noise during the transformation which is indicated by the high
interpretability score, and a lower score on the word retrieval test (which can
represent a distinct distribution from the original distribution of the semantic
category).
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Interaktiv tematikus-szemantikus térkép a
Torténeti Maganéleti Korpusz keresdfeliiletén

Novak Attilal:?

'Pazmany Péter Katolikus Egyetem, Informaciés Technologiai és Bionikai Kar
2MTA-PPKE Magyar Nyelvtechnolégiai Kutatécsoport
Budapest, Prater u. 50/a.
{vezetéknév keresztnév }Qitk.ppke.hu

Kivonat A cikkben a TMK Térténeti Maganéleti Korpusz webes lekér-
dezéfeliiletének ujdonsagait mutatjuk be, kiilénds tekintettel a korpusz
lexikai anyagét szemléltets, szobeagyazasi modellek felhasznaldsaval ké-
szitett interaktiv tematikus-szemantikus térképekre. A pusztan a TMK-
bol készitett, a korpusz kis mérete miatt jellegében inkabb tematikusnak,
mint igazan nyelvinek mondhat6 szoébedgyazasi modell mellett a TMK
kibévitésével nyert korpuszbol készitett mar inkabb nyelvi-szemantikus
modellekbdl a t-SNE algoritmussal nyert kétdimenziés lexikai térképek
elemeire kattintva kozvetleniil is indithat6 az adott nyelvi elemre vonat-
koz6 korpuszlekérdezés. A térképek ugyanakkor a szovegek gépi feldol-
gozasakor, illetve kézi ellenérzésekor bent maradt hibékra is felhivjak a
figyelmet, kdnnyitve ezzel a hibajavitast.

Kulcsszavak: interaktiv vizualizicid, t-SNE, szobedgyazasi modellek,
korpuszlekérdezd, torténeti korpusz

1. A Torténeti Maganéleti Korpusz

A Térténeti Maganéleti Korpusz (TMK)! két OTKA, illetve NKFIH kutatési
pélyazat? keretében jott létre a Nyelvtudomanyi Intézetben. A mésodik palya-
zat 2020-ban ért véget. A TMK 6- és kézépmagyar korbol szérmazo olyan irott
nyelvemlékekbdl all, amelyek a maganéleti nyelvi regiszterhez legkézelebb allonak
tekinthetSek. 1772 el6tt keletkezett maganlevelek és perjegyzskonyvek képezik a
korpusz anyagét nagyjabol azonos ardnyban. ElsGsorban torténeti morfologiai,
szociolingvisztikai, torténeti mondattani, pragmatikai és lexikologiai vizsgalato-
kat szem el6tt tartva allitottuk Gssze a korpusz anyagat, és ezek a szempontok
hataroztak meg az annotacios elveket is. A korpusz mérete a mésodik palyazat

! http://tmk.nytud.hu/

2 OTKA K 81189: Morfoldgiailag elemzett nyelvtérténeti korpusz a magdnéleti nyelv-
haszndlat korébsl (2010-2014), NKFI-OTKA K 116217: Versengd szerkezetek a ko-
zépmagyar élényelvben: viltozdk elemzésén alapuld megkdzelités(2015-2020). Mindkét
kutatéas vezetdje Domotor Adrienne volt.
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zarultakor 8,6 milli6 karakter, ebb&l 7,7 millio karakter magyar nyelvii. A ma-
gyar nyelvi rész teljes egészében morfologiailag annotalt, ez Gsszesen 1 millio
112 ezer elemzett szovegszo.>

A korpusz nyomtatott forraskiadasok feldolgozasaval késziilt.? A szovegek
eredeti alakjat a nyomtatott kiadésokban szerepl6 formaban vettiik at. Ez a sz6-
vegvaltozat OCR-ezéssel és az igy digitalizalt szoveg kézi javitasaval allt elg. A
szovegeket félautomatikus modon tagmondatokra bontottuk, majd a tagmon-
datokra bontést kézzel javitottuk. A méas tagmondatokba bedgyazott tagmon-
datokat kiilon megjeloltiik. A tagmondatokra bontott szovegekhez kézzel a mai
magyar helyesirasra normalizalt valtozat késziilt. A normalizélas soran neut-
ralizdltuk a morfolégiai kévetkezményekkel nem jaréd tisztan fonologiai jellegt
nyelvjarasi sajatossagokat, de nem valtoztattunk a szavak morfologiai szerkeze-
tén: a torténeti szdvegekre jellemzd morfologiai és szintaktikai szerkezeteket a
normalizélas nem érintette.

A szovegeket a Humor morfologiai elemz8 (Novak, 2003) 6- és kézépmagyar
szovegekre adaptalt valtozataval (Novak és Wenszky, 2013) elemeztiik morfologi-
ailag, és a PurePos szofaji egyértelmiisits eszkozzel (Orosz és Novak, 2013) egyeér-
telmiisitettiik automatikusan. A géppel elemzett és egyértelmisitett szévegeket
egy erre a célra késziilt webes egyértelmiisits feliilleten manualisan ellendriztiik
és javitottuk. Itt az esetleges elemzési illetve egyértelmtsitési hibdkon kiviil a
normalizélasi, tokenizalasi és tagmondatokra bontéasi hibakat is javitani lehet, és
a javitasuk utan a javitott részeket jra lehet elemeztetni. A kézi ellendrzésen és
javitason atesett szovegek a projekt elérehaladéasa folyamén folyamatosan beke-
riilltek a PurePos egyértelmiisit§ tanitéanyagaba. A Humor morfologiai elemzs
lexikonjat is folyamatosan bévitettiikk az tjonnan elkésziilt normalizalt szove-
gek szoanyagéaval. A projekt folyaman nem Keriilt sor a korpusz teljes elemzett
anyagénak kézi ellenérzésére: az elemzések 78%-a van kézzel ellenérizve.®

A szociolingvisztikai szemponti kutatasok segitése érdekében minden szove-
get annotaltunk a rendelkezésre all6 metaadatokkal. Ezek k6zott minden esetben
megtalalhato az adott szoveg keletkezésének éve, illetve a levelek esetében pontos
datuma, a keletkezés helye, perek esetében a megye és a mifaj (levél, illetve per).
A levelek esetében emellett a szerzd, illetve a cimzett neve, neme, illetve tarsa-
dalmi statusza, a szerz6 és a cimzett kozotti viszony jellege, valamint az adott
szOvegrész sajat kezti mivoltara vonatkozo informécio szerepel a metaadatok ko-
zott. Ezen kiviil az egyes szévegrészeket annotaltuk a szovegrész tipusa szerint a
szovegtorzs mellett megkiilonboztetve a cimzést, a kiilzetet, a margén tett meg-
jegyzéseket és a mellékleteket, illetve perek esetében a formulaszerd hivatalos
részeket.

3 Ez valéban ennyi szot és nem tokent jelent, az irasjeleket nem tekintettiik kiilén
tokennek.

4 http://tmk.nytud.hu/forrasok.php

5 Korabbi méréseink soran (D6motor és mtsai, 2017) a gépi egyértelmisités pontossaga
a szotokenek szintjén az frasjeleket nem figyelembe véve 95,9%-osnak, a tagmondatok
szintjén 81,5%-osnak adodott (a tagmondatok 6todében talaltunk hibat).
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2. A TMK webes feliilete

A korpusz a http://tmk.nytud.hu/ cimen elérhets. A korpusz keresGje az Em-
dros korpuszkezel6n alapul (Petersen, 2004). Ez lehet6vé teszi a korpuszt alkoto
szovegek hierarchikus szerkezetének abréazolasat, és a megfeleld részek metaada-
tokkal valo annotalasat (pl. a tobbszerzss levelek megfelels részei is annotalhatok
az adott szovegrész szerzGjével), illetve az ezekre vonatkozo sziirések illetve le-
kérdezések kezelését. Emellett lehetdséget biztosit a megszakitott tagmondatok
kezelésére is: alapesetben a beagyazott tagmondatok tartalmat nem tekinti a
megszakitott tagmondat részének, igy az egy tagmondatra korlatozodo lekérde-
zések mindig helyes eredményt adnak. A korpuszhoz egy az Emdros viszonylag
koriilményes MQL lekérdezényelvénél sokkal témorebb és egyszertibben hasz-
nalhato korpuszspecifikus keresényelvet alakitottunk ki, emellett a lekérdezések
Osszeallitasanak segitése érdekében lekérdezésszerkesztét hoztunk létre a keresé
webes feliiletén (1. abra).

TMK Térténeti Maganéleti Korpusz lekérdezéfeliilet

Lekérdezés [notexist C~NAQ."\.Ine* L~bizik

Leids | \
[8 Jleredeti (pl- aszt, “czé”, “tiye][l] [normalizalt (pl_azt, “cé", ‘G| |[sz616 (pl.az, cé*, ‘lat) _|[§ | mévszé jellegli.. v ]képzé: [tetsz v
[barmilyen névszo v] [ragozott v
[fok:tetsz. | [birtokos: tetsz. v | [szam: tetsz. v] anaforikus: [tetsz. v][-bAn Ine v
C~NAQ."\.Ine eset: tetsz.
— = =y alany
Hozzéad a lekérdezéshez e
B [barhol |[mifaj tetsz. v] [fejléc (pl. szov.azon., megye st| [kezd6év | [zar6év _|[teleptlés | Megjeler ’Eﬁ’iut'a‘ v
v2.3. - 2020.08.26. - Emdros - Utmutats — Kis/nagybet(i nem szamit & Max. véletlen minta [
-bOl Ela
rénk. -hoz All
mi -nél Ade
N|Pro.Sub.P1 -tOl Abl
3] Bark. 134. 1706-210-712, Barkéczy Krisztina> Karolyi Séndor, nemes> feleség-féri (E) - 1064570 -rA Sub
Ugy  |iétom az |apighoz | keveset [ bizik, 1. inkab |ragaszkodik|Kegyelmedhez. ’%’: g“‘p
Ugy |ldtom,  az apjghoz  keveset bizik, inkébb ragaszkodik kegyelmedhez. Bt
A - oo pea | [ VAl Ins
Ggy It az apa kevés | bizik  inkabb ragaszkodik kegyelme A
AdvPro|V.S1.Def Det NPxS3.AI QAcc V.83 Adv |V.S3 N|Pro.PxS2.All o
[4] Bark. 150. 1706-12-04, Barkéczy Krisztina> Karolyi Sandor, nemes> feleség-férj (NE) - 1062847 —kor(on/t) Tem
Mentéhez, | dolmanyhoz | ide keveset [ bizhatik. 1 -ért Cau
Mentéhez, dolményhoz ide  keveset bizhatik. -ig(IAn) Ter
mente | dolmany |ide  kevés  bizik -stUl Soc g
N.AI N.AI AdvPro QAce  V.Mod.S3
[51 Bark. 174. 1707-12-222, Barkéczy Krisztina> Karolyi Sandor, nemes> feleség—fér (E) - 1063276
Az |varmegyére |valé | assignationak |nem |&rilék, . végére jarok | adig Marjaitul, - |ha |jobban [ bizhatnank-& Thozza.
A |varmegyére|valé asszigniciénak nem érilsk, végére |jarok addig  Marjaitél, ha | jobban bizhatnank-e hozzé
a |vartmegye |valé asszignicié  nem &ril | vég jar |az Marjai  ha |j6 bizik H
Det| N.Sub Adj | N.Dat Adv V.81  NPxS3.Sub V.81 N|Pro.Ter NAbl  Adv|Adj.Cmp.Essmod V.Mod.Cond.P1.QPH N|Pro.AlLS3

1. 4bra. A TMK lekérdezdfelillete a lekérdezésszerkesztGvel

A lekérdezések alapesetben egy tagmondaton beliili szavakra tett megszorita-
sokbdl allnak, amelyek a sz6 eredeti és normalizalt alakjara, annak szotévére és a
morfoszintaktikai annotéciojara vonatkoznak. A lekérdezésszerkeszté mindezen
tulajdonsagokra vonatkozé megszoritasok megfogalmazasahoz segitséget nyujt.
A morfologiai jellemz6k egy hierarchikusan automatikusan kibomlé meniirend-
szer segitségével valaszthatok ki. Az 1. abran lathato helyzetben a névszoi esetrag
kivalasztésa lathato a lekérdezésszerkeszts segitségével, a teljes lekérdezés pedig
azt irja le, hogy olyan tagmondatokat keresiink, amelyekben a bizik lemmaji ige
mellett nem szerepel inesszivusz esetii névszo.

6 Részletesebben 1. http://tmk.nytud.hu/utmutato . php.
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Alapesetben a talédlati egységek mondatok, amelyek tagmondatokra vannak
bontva és a talalatot add szavak ki vannak emelve. Ez a kiemelés az Emdros
terminologidjaban a fokusz: a példaban a bizik alakjai. Alapesetben a monda-
tok interlinearis formatumban jelennek meg (1. és 2a abra) és a szavak eredeti
és normalizalt alakjat, szotovét és a morfoszintaktikai annotacidjat kiilon sorok-
ban tartalmazzak. A megszakitott tagmondatokat eltérs hattérszin jelzi. Minden
egyes mondattaldlat folott szerepelnek a taldlatot add széveg f6bb jellemzsi. A
szovegazonosité mellett a datum, szerzé és cimzett, illetve a per helyszine, a szer-
z6 és a cimzett viszonya (az 1. Abran levelekbdl, a 2. abran perszovegbdl szarmazo
talalatokat latunk). Itt jelezziik emellett, hogy az adott szdveg atesett-e a gépi
annotéciot kovets kézi ellendrzésen (E=ellenérzott, NE=nem ellendrzott). A ta-
lalathoz tartozé metaadatokra kattintva kiilon ablakban a teljes sz6veg megnyi-
lik, amelyen beliil a keresésben talalatot adé szavak ugyantugy ki vannak emelve,
mint az eredeti egymondatos talédlatokban. A teljes annotacio mellett a talala-
tok egyszertsitett forméaban morfologiai annotacioé nélkil is megjelenithetGek.
Ebben a valtozatban valaszthato, hogy a talalatokat az eredeti (2b abra) vagy a
normalizalt alakjukban szeretnénk latni (2¢ abra). A teljes mondatos talalatok
mellett gyakorisagi adatok is kérhetk a rendszertdl. Ilyenkor megadhatd, hogy
a talalati elemeknek melyik jellemz6i jelenjenek meg.

[1] Bosz. 1a. Abadj-Toma megye, Szilas, 1736 - (E) - 1063652

125173 | 125174 | 125175125176 125177 |.|125178|125179 125180 125181 125182 125183 | 125184 125185 125186 125187 | 125188

egy kis id6 milva |estve feli | [még v volt Falubul | edgy nagy |Files Bagoly [nagy |czetajv:

Egy kis id& milva, estefeld, | <még vildgos wolt> tehénjovéskor |jon falubdl | eg nagy |fllesbagoly (nagy |csetajjal-patajal,
egy kis idg milva |este+felé| |még vildgos |van tehén+jovés jon falu egy nagy |files+bagoly nagy |#csetaj+-pataj
Det Ad] N PP Adv Adv Adj V. Past53 N.Tem VS3 |NEla |Det Adj N Adj N.ns

125188 125190 125191 [ 125192 1. 125193 125194 |125195| 125186 | 125197 125198 125199 125200

fel az uton mentiben ahol a szolld |koszt |volt, oda gyott genessen | hozzdja

fel az tton mentében, <ahol a szGIG | kozdtt |volt> odajott egyenesen | hozzdja.

fal az it megy athol a 52618 | kezétt |van odal+jén egyenes |8

VPfx Det NSup |V_Nact=tAPxS3.Ine Adv|Pro|Rel Det N PP V. PastS3 VPV PastS3 | Adj.Essmod N|Pro.AllLS3

(a) Interlinearis megjelenités - beagyazott tagmondatokkal
[1] Bosz. 1a. Abadj-Toma megye, Szilas, 1736. - (E) 12
egy Kis idd mulva estve feli . meg vilagos vdlt . Tehin gylveskor gyon Falubul edgy nagy Files Bagoly nagy czetajval patajval, .
fel az uton [ mentiben ] = ahol a szalld kdszt volt, . oda gybtt igenessen hozzaja,

(b) Egyszerisitett megjelenités - eredeti alak
[1] Bosz. 1a. Abalj-Toma megye, Szilas, 1736. = (E) 2
Egy kis idS milva, estefelé, . <még vildgos volt,> . tehénjovéskor jon falubdl egy nagy fillesbagoly nagy csetajjal-patajjal, .
fel az Uton [ mentében, | . <ahol 3 524016 kdzdtt volt,> . odajott egyenesen hozzija.

(c) Egyszertsitett megjelenités - normalizalt alak

2. abra. Megjelenitési formétumok a korpuszlekérdezében

A keress specialis szolgaltatasa, hogy a megfelel6 jogosultsaggal rendelkezd
felhasznalok szaméara lehet&veé teszi a keresGben valo hibajavitast is (3. abra). Egy
adott szora kattintva a kézi egyértelmisits felillethez hasonlé modon javithatod
a sz6 eredeti, illetve normalizalt alakja, elérheté a morfologiai elemzs, melynek
elemzései koziil valaszthatunk, illetve kézzel is szerkeszthets az elemzés. Emellett

a tokenizaléasi és tagmondatokra bontési hibdk javitdsara is van lehetGség.
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31

1053560 1053561 | 1053562 [ 1053563 11053564 1053565
Nador Jspannyanak |etc ennekem Zerette Byzotth |Vramnak
nédorispanjanak etc., énnekem szerette bizott uramnak.
nador+ispan etc. én szeret]V_PartPrf_Subj=tA.PxS3] bizott ar
N.PxS3.Dat Inj/Utt | N|Pro.Dat.51 | 9K < || > [X <> Adj N.PxS1.Dat
52 667353 667354 .1 667355 1667356 |667357 667358 [667359 1667260 667361 667362
az dologh,| |reménlem tovab |is vigasztalasséra| leszen ||az egész |hazanak
a dolog, reménylem, tovabb |is vigasztalasara leszen az egész | hazénak.
a dolog reményli[V.S1.Def] tovdbb |is vigasztalas lesz az egész haza
5t.83 Det N VoK & 1= X <> Adv Clit_is |N.PxS3.Sub V.S3 Det Adj N.Dat
51386596 386597 [ 386598 1386599 386600  [386601 1386602
talan az cselekedte az lednyan tortént nyavalat
talan | az cselekedte a lednyan tortént nyavalyat.
talan  az cselekszik a ledny torténik[V.Past.S3] nyavalya

. LS3.! . . VoK | c
Adv N|Pro = V.Past.S3.Def Det N.PxS3.Sup tBrténik[V Past 53]

torténik[V.PartPrf]
494964 | 494965 494966 494967 | 494968 494969 N . 4949711494972 1494973

3. dbra. Hibajavitas a TMK keres6 talalataiban.

3. Szemantikus térképek a korpusz lexémairo6l

A projektum zaroszakaszaban a keres6t egy 4j szolgaltatassal egészitettiik ki. Ez
neuralis disztribuaciés modelleken alapuld kétdimenzios lexikalis térképekbdl all,
amelyek a korpuszban legalabb haromszor el6forduld lexikai elemek disztribicios
szemantikai térben valé reprezentaciojat vizualizaljak.” A egyes elemek a gyako-
risdgukkal (logaritmikusan) aranyos méretben és a szofajukra jellemzd szinben
jelennek meg (5., 7., 8. abrak). A térképbongész6be keresési funkciot is integral-
tunk, amelynek segitségével a térképen szerepld lexikai egységekre kereshetiink
illeszked§ szorészletek alapjan. A taldlatok atmenetileg kiemelt szinnel és kina-
gyitva jelennek meg, illetve egyenként végiglépegethetiink rajtuk az adott elem
kornyékére automatikusan rakozelitve. A térképek annyiban interaktivak, hogy
a rajtuk szerepls lexikai elemekre duplan kattintva lekérdezés kezdeményezhets
az adott elemre a korpuszbol. A lekérdezés eredménye 4j béngészdfiilon jelenik
meg (9. abra).

3.1. Elézmények

Koradbban millidardszavas nagységrendd magyar nyelvii webkorpuszbdél hoztunk
létre a word2vec (Mikolov és mtsai, 2013), illetve a fastText (Bojanowski és mtsai,
2016) eszkéz CBOW modelljével haromszaz dimenziés disztribucios modelleket.
Nyers szdvegen tanitott modellek mellett morfologiailag annotalt szdvegen be-
tanitott modelleket is 1étrehoztunk, amelyek a ritkabb szavakra jobb mingségt
reprezentacidt hoztak létre, mert a lemmatizélas csokkentette az adatritkasidgot

" http://tmk.nytud.hu/maps . php
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(Novak és Novak, 2018). Azokban a modelljeinkben, amelyekben a 6 szofajcim-
két is a lemmatizalt elemek részévé tettiik, a modszer azon hidnyossagat is sike-
riilt részben kikiiszobolni, hogy énmagaban nem alkalmas a homonimia, illetve
poliszémia kezelésére.® A modelljeinket kordbban t-SNE (t-distributed stochastic
neighbor embedding) algoritmus (van der Maaten és Hinton, 2008) segitségével
vizualizaltuk és jelen kutatasban is ezt a modszert alkalmaztuk.

A korabban létrehozott sok millié lexikai elemet tartalmazo modelljeink ese-
tében a vizualizaciot a modellt bongészs felhasznéalod altal menet kézben Gsszedl-
litott korlatos szokészletre dinamikusan hoztuk létre a szerveren (Novak és mtsai,
2017). Mivel a t-SNE algoritmus gradiens ereszkedés algoritmussal (SGD) opti-
malizalja a képet eloszlasok Kullback—Leibler (KL)-tavolsagat hibafiiggvényként
hasznalva,® ezért futtatésa a szerveren meglehetésen id6- és erdforras-igényes
(sok ezer pont megjelenitése esetén a keresést futtatéd szerveren tobb percig tart-
hat az abra generalasa). Ezt a TMK kereséfeliiletére integralando interaktiv vizu-
alizacio esetében mindenképp szerettiik volna elkeriilni. Korabban kisérleteztiink
autoenkoderen alapuld vizualizacidval is, amely a képgeneralas valaszidejét jelen-
tésen csokkenthetné, ez azonban a szébeagyazasi modellen alapuld szemantikus
térképek megjelenitésére nem adott elfogadhaté mindségi megoldast (Novak és
Novak, 2020).

3.2. A TMK feliiletén alkalmazott megoldas

Ugyanakkor a szemantikus térkép megjelenitése a kliens gép bongész§jében szin-
tén tulzott eréforrasigényt jelent, ha a modell tal nagy. Ez a modellt nézegets
felhasznalo gépén a bongész§ vagy akar a teljes operacids rendszer reszponzi-
vitdsanak megsziinéséhez vezethet a tulzott memoriaigény miatt. Ezért olyan
megoldast kellett taldlni, amely sem a szervert, sem a kliensgépet nem terhe-
li tal. Ezt dgy tudtuk megoldani, hogy a kétdimenzios térképeket offline lege-
neraltuk, de a modell méretét tgy korlatoztuk, hogy az abra megjelenitése és
bongészése legalabbis egy nem tul korlatozott memoriakapacitasia klienskonfi-
guracié esetén ne jelentsen gondot.'® A megjelenitendé modellt a korpuszban
legalabb haromszor elGfordulé szofajkoddal annotalt lemmak képére korlatozva
elfogadhato modellméretet kaptunk (13500 lexikai elem). A szemantikus térképek
megjelenitését végz6 kodot, amely a javascript-alapu cytoscape.js grafvizualiza-
ci6s és -szerkesztG csomagon alapul (Franz és mtsai, 2015), a Novak és Novak
(2020)-ban bemutatott kod adaptéalasaval készitettiik el.

8 Az esetleges elemzési hibaktol eltekintve ennél a korpuszmeéretnél a kiilonbozé szofaji
lemmak szétvalasztésa egyértelmiien jelentds mértékben javitja a modell mindségét,
és nem vezet adatritkasagi problémakhoz.

9 Az eredeti modellbeli tavolsagokkal aranyos feltételes valoszintiségeket ado gaussi el-
oszlasok és a pardimenzios kép pontjai kozotti tavolsagokat adé Student t-(Cauchy)-
eloszlasok kozotti KL-tavolsagot optimalizalja. Erre utal médszer nevében a t-.

10 4GB RAM-mal szerelt laptopon Chrome béngészében problémamentesen miikodik.
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4. A modellek elGallitasa

4.1. Az elemzett TMK-n betanitott modell

A TMK korpusz a korabbi kisérleteinkhez hasznélt korpusznal harom nagysag-
renddel kisebb mérett, ezért a kordbban alkalmazott médszerek még a lemmati-
zéalassal egyiitt sem adtak a nagy korpuszon kapott modellhez hasonlé mindségi
eredményt. Valamelyest enyhitett a probléméan, hogy a modellek létrehozaséara a
fastText eszkozt hasznaltuk, amely nem tokenek, hanem karakter-n-gramok rep-
rezentaciojat hozza létre, igy a tanftéanyagban nem szerepls szavakhoz is létre
tud hozni reprezentaciot a szot alkoté n-gramok reprezentéicidjanak atlagolasa-
val. Emellett kevés minta esetén is viszonylag értelmes eredmény johet ki, ha a
hasonl6 szavaknak valoban van koziik egyméashoz. Ugyanakkor ez a megkozelités
kevés minta esetén reprezentaciés problémakhoz vezethet a véletlen hasonlosa-
gok esetében. Pusztan a kb. egymilli6 szavas elemzett TMK korpuszon betanitva
a modell nem volt képes arra, hogy a ritka széalakokhoz a néhany eléforduléa-
suk alapjan megfelel§ reprezentaciot hozzon létre, ezért az ilyen elemekhez a
legkozelebbi szomszédok lekérdezésekor leginkabb a hasonlé karaktersorozatokat
tartalmazo, de nyelvileg nem feltétleniil relevans taldlatok jonnek ki. Gyakoribb
szavaknal is sokszor inkdbb a tematikus, mint a nyelvi hasonlésagok dominalnak
(4. és 5. abra).

CO I NN N T N

82
harcIN] 1.00000005607 30 satoriN] 1.0000 3% oreglAd] 1.0000 282 apalN] 1.00000002151 17

arciN] 0.8127 15 BatoriN] 0.7109 16 oregiN] 0.8150 10 papalN] 0.7644 5

sarc[N] 07738 szendtor{N] 0.6908 dregségIN] 0.6287 apat[N] 0.7428 3

tor[N] 0.6445 oreg+lednyIN] 05572 kapalN] 0.7406 16

bérc[N] o701 tutor[N] 06301 0reg+hir6[N] 05520 aN] 0.7375 9

harcol[V] 0.6879 sétan[N] 06213 agglAdj] 05465 nagy+apa[N] 0.7357 3
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4 harc+helyIN] 07506
5
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o 0 o w o
Slo|alol®|m]| o
@ o o o &
N o o e w N =
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hab[N] 06382 sasN] 0.6201 dreg+ember(N] 05417 kupa[N] 0.7251 3

4. dbra. Néhany legkozelebbi szomszéd a pusztan a TMK-bol generalt modellben.

4.2. Moédositott algoritmus

A problémakat ugy probaltuk orvosolni, hogy tovabbi tanitéanyaggal egészitet-
tiik ki a korpuszt. Itt azonban problémat jelentett, hogy a hozzaadott tanitéanya-
got is a korpusz elemzésével kompatibilis elemzéssel kellett ellatni ahhoz, hogy
annotalt anyagon alapuld modellt tudjunk létrehozni. Felmeriilt az az otlet, hogy
az algoritmus modositasaval esetleg elemzetlen szoveget is lehetne hasznalni. Eh-
hez a kisérlethez a fastText CBOW algoritmusanak moédositott valtozatat hasz-
naltuk (CBOW/A), amely alkalmas olyan vektortérmodell létrehozasara, amely
egyszerre tartalmazza a felszini sz6alakok és az elemzett lemmak reprezentéaciojat
(Novak és mtsai, 2019). Az algoritmus alkalmazasahoz olyan korpuszreprezen-
taciora van sziikség, amely a felszini alakok mellett azok valamilyen annotalt
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sator[N] ephorus[N]  fiskus[N]
Rareeifvi Bétor{N] prioriN] e lysiNJs [N
harc[N kantor{N t
SarClI;V'J ]I] lator{N] pro'](a\{lc Tm paszkvillus[N]scorlgsr[ﬁTb[NN]
tor[N] zélus[N]
artilenilnielINI

bogz@mﬁym]

wdRapaRbadi]

bli+bajeskodas[N]
blbajoskodas[N]

5. dbra. Néhany részlet a TMK-bol generalt modellben.

valtozatat is tartalmazza (lc). Az annotaciokat konfiguralhato prefix jeloli (a
példaban: .). A pusztan az elemzéseket tartalmaz6 modell készitéséhez az ere-
deti CBOW algoritmus hasznélatakor korabban a (1b)-ben lathato forméatumot
hasznaltuk a modell tanitasahoz.

(1) a. Szeretettel valo szolgalatomat ajanlom kegyelmednek, édes szivem!

b. szeretet|N] [Ins| valo[Adj] szolgalat|N] [PxS1.Acc| ajanl[V] [S1.Def] ke-
gyelme[N|Pro| [PxS2.Dat| , édes[Ad]j] sziv[N] [PxS1] !

c.  Szeretettel .szeretet[N] valo .valo[Adj] szolgalatomat .szolgalat|[N] ajan-
lom .ajanl[V] kegyelmednek .kegyelme[N|Pro| , édes .édes[Ad]j| szivem
sziv|N] !

Tanitaskor az algoritmus véletlenszertien mintavételezi az egyes korpuszpo-
ziciokban a felszini szo6lakot és az adott pozicidhoz tartozé annotaciot, igy a
tanitas soran a korpuszon tobbszor végigmenve a felszini szoalakok és az anno-
taciok reprezentacidja is létrejon. A mi konkrét esetiinkben a felszini szoalakok
a normalizalt alakok, az annotaciot pedig a szofajcimkével ellatott lemmak al-
kotjak.

A CBOW/A algoritmust pusztan a TMK-n futtatva a lemmak modellbeli ké-
pe nem javult észreveheté moédon, igy dnmagaban az algoritmus lecserélése nem
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javitott a modell mingségén. Abban reménykedtiink azonban, hogy a tanitokor-
pusz bévitésével az n-gramok jobb reprezentacioja segitheti a TMK lemmainak
jobb minéségli abrazolasat is.

4.3. A korpusz bévitése

A korpuszt olyan mai magyar szdvegekbdl vett mondatokkal egészitettiik ki,
amely olyan szavakat tartalmaz, amelyek a TMK korpuszban is el6fordultak, de
100-nal kevesebb el6fordulasuk volt. Az 0j tanitéanyag elsé valtozata ugy allt
Ossze, hogy a webkorpuszbol szilirt anyagot elemzetleniil adtuk hozza a TMK
elemzett annotalt anyagédhoz. A webkorpuszbol vett kiegészités mérete 41,8 millio
sz0 volt. A modell felépitése utan azt visszasziirtiik csak a TMK szavaira.

Ebben a modellvaltozatban a felszini széalakok legk6zelebbi szomszédait meg-
nézve azt lattuk, hogy azok reprezentaci6ja valoban nagyon sokat javult, mert
a TMK-ban ritkabb szbéalakokra sok példa volt a bévitett korpuszban. Azonban
visszasziirve a lemmék reprezentaciojara semmilyen lényegi javulast nem lattunk
ezek mindségében. Raadasul a szoalakok reprezentacidja nagyon eltavolodott a
lemmakétol.

Ezért a kovetkezd modellvéaltozat elkészitéséhez a webes korpuszbdl vett anya-
got is leelemeztiik a TMK elemzéséhez hasznélt elemz6lanccal. Ezutan az igy ka-
pott modellt is visszasziirtiik csak a TMK szavaira. Ebben a modellben a lemmak
legkozelebbi szomszédait megnézve azt talaltuk, hogy a lemmék reprezentacidja
is elfogadhat6 mindségiire javult (6. és 7. dbra).

harc[N] 1.00000008834 2851 saitorf] 1.00000011473 895 oregladi] 1.00000006503 3024 apalN] 1.0000 5353

csataiN 0.7949 1661 szobalN] 06728 4200 oregiN] 0.8053 579 anyalN] 08621 a2

hébord(N] 07603 2624 ndz(N] 06501 16842 vénag] 07578 693 &oes+apalN] 08082 1150

oreg+ember(N] 07264 238 &oes+anyalN; 07924 2425

o e oW o

elenségiN] 07207 2500 142N 05424 903 186s(Aq] 07261 2011 nagy+apalN] 07924 644

X TN NN NN S I Y
1 1

:

:

4
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6

5 B e W N -

1
2
3
hare-hehiN] 0.7445 10 4 aszalN 056455 4927
5
6

6  tamadas(N] 07203 1754 kocsiN] 06417 4385 szegénylAdi] 06950 4075 nagy~anyalN] 07919 407

6. dbra. Néhany legkozelebbi szomszéd a kiegészitett korpuszbdl generalt mo-
dellben.

Végeztiink egy harmadik kisérletet is, amelyben azt vizsgéltuk meg, hogy
van-e jelentGsége, hogy menet kézben a modellt a TMK-ban nem szerepld lem-
makra is betanitjuk. Ebben a kisérletben a tanitéanyag tgy allt els, hogy a
kiegészit6 korpuszban a TMK-ban nem szerepls szavak elemzését eldobtuk és
igy tanitottuk be a neuralis modellt. Majd a modellt itt is visszaszlrtiik csak a
TMK szavaira. A modellbe betekintve azt talaltuk, hogy ez a megkézelités az
el6z6 valtozathoz hasonld modellt eredményezett.

4.4. A lexikai térképek

Az igy elGallt modellekbdl a kétdimenzios térképeket elGallitva azt talaltuk, hogy
tulajdonképpen a pusztan a TMK-bdl a korpusz (1b)-ben lathato elemzett alak-
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7. abra. Néhany részlet a bévitett korpuszbol generalt modellben.

jabol az eredeti CBOW algoritmussal készitett lemma modell is jol hasznalhato
attekintést ad a korpusz szavairol, amelyben azonban nem elsGsorban a nyelvi
jellegii szervezddési szintek alapjan csoportosulnak az elemek, hanem sok helyen
inkabb a korpuszra jellemzé tematikus csoportok dominalnak. A korpusz anyagat
ismer6 kutatok szamara hamar feltiinnek azok a stirtisédési pontok a térképen,
ahol az egyes részkorpuszok nagyon jellemzé fordulatai, nevei csoportosulnak
(8. abra). Emellett helyenként pusztén a sztringhasonlosag hozza egymashoz ko-
zel az elemeket, amely ugyan az esetek nagy részében az egymashoz kozel 1évé
elemek nyelvi hasonlésidgaval jar egyiitt, de idénként egyszertien csak rimelnek
az egymashoz kozel 1évE szavak hasonloan az 5. abran feliil lathato esetekhez(pl.
arc-harc-sarc).

A kiegészitett modellekbdl késziilt térképeken sokkal inkdbb a lexikai tér nyel-
vi szervezddése érhetd tetten. A kiilonb6z6 szofaju elemek nem keverednek olyan
mértékben egymassal, mint a kis modellbdl készitett térképen. Helyenként tetten
érhetd, hogy a mai korpuszban dominalé jelentések iranyaba mozdult el a kép
(pl. mig a pusztan a TMK-bol készitett térképen a mesterséges és a tudomdnyos
boszorkanysaghoz kothets fogalmakként jelennek meg, a kézdskddik a kézdsiil
szinonimaja, a kiegészitett korpuszbol késziilt modellbdl generalt térképen ezek-
nek a lexéméaknak a képe elmozdult a mai jelentésiiknek megfelel§ helyekre.)

A térképeken idénként meglepd helyeken jelennek meg meglepd lexikai ele-
mek. Ezeknek a jelenségeknek konnyen utana jarhatunk az adott elemre kattint-
va kapott lekérdezések eredményére ratekintve, és azt talaljuk, hogy az elem-
zett korpusz kézzel nem ellendrzott részébdl szarmazo reprezentaciokrol van szo
(9. abra). Példaul a néi nevek kozott feltting butdn fénév az egyik boszorkanyper-
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(c) A peregrinuslevelek jellegzetes szavai. (d) Rontésok hatasai a boszorkanyperek-
bdl, és amit érint.
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(e) A boszorkanyperek jellegzetes szavai.

8. abra. Néhany tematikus stirtisodési pont a TMK-bol az eredeti CBOW algo-
ritmussal generéalt modellben.
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szerepls, Butané ‘vicces’ elemzésébdl adodik, hasonldéan a lakol kozelsége a la-
kik-hoz jol mutatja, hogy valojadban nem a (meg)lakol igér6l van szd, hanem
a lakik szubsztenderd masodik személyl alakjarol, amely néhany ellendrizetlen
szovegben hibas elemzéssel maradt benne. A modell azokat az eseteket is felszinre
hozza, ahol a normalizalas sorén a fonolégiai variabilitasbol adodoé kiillonbségeket
nem sikeriilt teljesen semlegesiteni (pl. csujtdr-csotdr nyereg alatti lotakaro’).
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9. abra. Néhany példa elemzési/normalizalasi hibakra. Az elem helye a térképen
utal arra, hogy hogyan kell javitani.

5. Osszefoglalas

Cikkiinkben a Torténeti Magéanéleti Korpusz (TMK) webes lekérdezofeliiletén
elérhetd interaktiv tematikus-szemantikus lexikai térképet mutattuk be a keress
egyéb tjdonsagai mellett. A pusztan a TMK-bol készitett, a korpusz kis mérete
miatt jellegében inkabb tematikusnak, mint igazan nyelvinek mondhaté szobe-
agyazasi modell mellett a TMK kibd6vitésével nyert korpuszbdl készitett mér in-
kabb nyelvi-szemantikus modellekbdl a t-SNE algoritmussal nyert kétdimenzios
lexikai térképek elemeire kattintva kozvetleniil is indithaté az adott nyelvi elemre
vonatkozo korpuszlekérdezés. A térképek ugyanakkor a szovegek gépi feldolgo-
zésakor, illetve kézi ellenGrzésekor bent maradt hibékra is felhivjak a figyelmet,
koénnyitve ezzel a hibajavitast.

Ko6szonetnyilvanitas

Jelen kutatas a Nemzeti Kutatéasi Fejlesztési és Innovacios Alap altal biztosi-
tott taAmogatassal a K 116217 szamu projekt, illetve a K 15 palyazati program
keretében valosult meg.
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3D konvolaciés neuronhalén és neuralis
vokéderen alapulé némabeszéd-interfész

Toth Laszlo!, Amin Honarmandi Shandiz!, Gosztolya Gébor?, Zainké Csaba?,
Marké Alexandra®®, Csapoé Taméas Géabor®*

!Szegedi Tudomanyegyetem, Informatikai Intézet
2MTA-SZTE Mesterséges Intelligencia Kutatocsoport
3Budapesti Miszaki és Gazdasigtudomanyi Egyetem, Téavkozlési és
Médiainformatikai Tanszék
4MTA-ELTE ,Lendiilet" Lingvalis Artikulacié Kutatécsoport
5E6tvos Lorand Tudomanyegyetem, Alkalmazott Nyelvészeti és Fonetikai Tanszék
{tothl,shandiz,ggabor}Qinf.u-szeged.hu, {csapot, zainko}@tmit.bme.hu,
marko.alexandra@btk.elte.hu

Kivonat A némabeszéd-interfészek célja beszédjel elgallitasa valami-
lyen, az artikulécids szervek mozgésat rogzits felvételbsl, példaul a nyelv-
mozgast tartalmazé ultrahang-videébdl. Jelenleg erre a konverziéra a
mély neuronhélokat alkalmaz6 megoldésok tiinnek a legigéretesebbnek.
Képek felismerésére mar régota alkalmazzak a konvoliciés neuronhalo-
kat, a legjobb eredményt azonban akkor kaphatjuk, ha a vide6 egyes
képkockait nem kiilon-kiilon, hanem sorozatként dolgozzuk fel. Egy le-
hetséges megoldas erre, ha a képeket feldolgozé konvolicios héld kimene-
teinek sorozatat egy visszacsatolt neuronhéléval egyesitjiik. Jelen cikk-
ben viszont egy masik megoldassal préobalkozunk, nevesiil 3-dimenzios
konvolicios halokat hasznalunk, ahol a képek két dimenzidja mellett az
id6 képezi a harmadik tengelyt. A 3D konvolacios haloknak is egy spe-
cialis valtozatat alkalmazzuk, amely a térbeli és idébeli konvolaciés 1é-
péseket felbontott formaban végzi el — ezt a fajta haldzatot sikeresen
hasznaltak mar mas videodfelismerési feladatokban is. Kisérleteinkben a
3D neuronhélé némileg pontosabb eredményeket adott, mint a kombinalt
konvoluciés+visszacsatolt modell, ami azt mutatja, hogy ez a megkdzeli-
tés alternativija lehet a rekurrens halokra épiils, altalaban lassabban és
nehézkesebben tanithaté modelleknek.

Kulcsszavak: némabeszéd-interfész, CNN, 3D konvolacié, neuralis vo-
kéder, nyelv-ultrahang

1. Bevezetés

Az utoébbi években megnétt az érdeklédés az un. ,articulatory-to-acoustic” at-
alakitas irant, amelynek célja az elhangzott beszéd becslése, visszaallitasa pusz-
tan az artikulacios szervek mozgésa alapjan. Ennek a leképezésnek a megoldasa
tudnd a technologiai hatteret nyidjtani olyan alkalmazéasok szdmara, mint példa-
ul a némabeszéd-interfész (Silent Speech Interface, SSI (Denby és mtsai, 2010;
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Schultz és mtsai, 2017)). Az artikulacios szervek mozgésanak valamilyen felvé-
tele alapjan ugyanis elvileg olyan esetben is meg lehetne becsiilni a beszédjelet,
amikor az alany valojadban nem is ejt ki hangot, azaz ,néman beszél”. Az ilyen
némabeszéd-interfészek segitségével vissza tudnank adni olyan betegek beszéd-
készségét, akik artikulacios szerveiket ugyan képesek mozgatni, de a hangadas
képességét elvesztették (példaul a gegéjiiket, hangszalagjaikat érinté mitét vagy
sériilés kovetkeztében). Emellett olyan alkalmazasi teriiletek is felmertilnek, ami-
kor a hangos beszédkommunikicié valamilyen mas okbol nem lehetséges (pl.
nagyon zajos kérnyezetben vagy bizonyos katonai alkalmazasokban). Az artiku-
lacios szervek mozgésanak kovetésére tobbféle megoldas létezik, a legegyszeriibb
(bar nem teljes értékii) ezek koziil az ajkak mozgasanak videora rogzitése (Ephrat
és Peleg, 2017; Akbari és mtsai, 2018). Tovabbi lehetGségként kinalkozik az elekt-
roméagneses artikulografia (electromagnetic articulography (EMA), Kim és mt-
sai (2017a,b)), az ultrahangos nyelvkévetés (ultrasound tongue imaging (UTI),
Jaumard-Hakoun és mtsai (2016); Csapo és mtsai (2017); Grosz és mtsai (2018);
Kimura és mtsai (2019)) az alland6 mégnessel késziilt artikulografia (permanent
magnetic articulography (PMA), Gonzalez és mtsai (2017)). Az artikuléacios iz-
mok elektromiografias figyelése (surface electromiography (SEMG), Maier-Hein
és mtsai (2005); Janke és mtsai (2012); Janke és Diener (2017)) is lehetséges,
illetve tObb szerz6 a fenti modszerek parhuzamos, kombinalt hasznalataval pro-
balkozik (Denby és mtsai, 2010). Mi ebben a cikkben a nyelvmozgéasrol késziilt
ultrahang-vide6kbdl fogunk kiindulni.

Az artikulacios mozgasrol késziilt felvételek beszédjellé konvertalasanak kon-
vencionalisabb moédja a kétlépéses, felismerésb6l majd szintézisbdl allo eljaras
(Schultz és mtsai, 2017). Mint a neve is mutatja, ez a megkozelités a rogzitett jel
alapjan els§ lépésben megkisérli felismerni az elhangzott beszédet, majd a fel-
ismert szovegbdl beszédszintézis utjan allitja elg a beszédjelet (Denby és mtsai,
2011; Hueber és mtsai, 2010; Wang és mtsai, 2014). Ennek a modszernek a {6
hatranya, hogy egyrészt nagy késleltetés keletkezhet az input és az output kozott,
masrészt pedig a beszédfelismerd hibai zavaré moédon megjelennek a szintetizalt
beszédben. Tovabbi probléma, hogy az esetleges prozddiai informéciot teljesen
elveszitjiik az eredeti jelbdl, pedig a {6 prozodiai komponensek — sziinetek, hang-
er6, s6t még az alapfrekvencia is — egész jol rekonstrualhatoak az artikulacios
felvételbsl (Grosz és mtsai, 2018).

A fentiek miatt a jelenlegi SSI megoldasok a kozvetlen szintézis elvét prefe-
raljak, azaz az artikulacios jelet kozvetlentil beszédjellé probaljak alakitani, bar-
miféle kozbiilss 1épés nélkiil. A koézvetlen leképezés elfogadhaté mindségii megol-
d4séat a mély neuronhélos (Deep Neural Network, DNN) technologia elterjedése
tette lehetévé. Az articulatory-to-acoustic” leképezéssel probalkozo legijabb cik-
kek mindegyike mély neuronhalos technologiat alkalmaz, barmilyen jelrogzitési
modszerrdl legyen is sz6 (Csapo és mtsai, 2017; Grosz és mtsai, 2018; Janke és
Diener, 2017; Jaumard-Hakoun és mtsai, 2016; Gonzalez és mtsai, 2017; Moliner
és Csap0, 2019; Kimura és mtsai, 2019; Saha és mtsai, 2020).

Jelen cikkben mély neuronhalokat fogunk alkalmazni a nyelvmozgast rogzité
ultrahang-videok beszédjellé alakitédsara. Habar az ugyanezen probléméval fog-
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lalkozo legkorabbi cikkek a legegyszeriibb felépitési, un. teljes kapcsolasa (fully
connected) neuronhélokat alkalmaztak (Jaumard-Hakoun és mtsai, 2016; Csapo
és mtsai, 2017), mivel a videdink képekbdl allnak, ésszertibbnek igérkezik kon-
voliiciés neuronhélokat (convolutional neural network, CNN) hasznalni. A kon-
volticios halok rendkiviil sikeresek a kép alakfelismerésben (Krizhevsky és mtsai,
2012), és szamos ujabb, SSI-vel foglalkozo tanulmény mar konvolicios halokra
épiil (Janke és Diener, 2017; Moliner és Csapd, 2019; Kimura és mtsai, 2019).

Esetiinkben azonban az input egy videofelvétel, azaz nem egyetlen allokép,
hanem képek sorozata. Egyetlen statikus képhez viszonyitva a képek sorozata
nyilvan extra informaciot tartalmaz a nyelvmozgas iranyarol, dinamikajarol, te-
hat érdemes lehet egyidejtileg tobb szomszédos képbdl 4116 blokkokat feldolgozni.
Sorozatok feldolgozasara tobb neuronhalds struktura is széba johet. Ilyen eset-
ben tipikusan visszacsatolt neuronhalokat szoktunk alkalmazni, példaul ,long
short-term memory”, réviden LSTM neuronhal6t. Mivel az input képekbdl all,
ezért sztenderdnek mondhaté megoldas az egyes képeket egy (kétdimenzios) kon-
volicios haloval feldolgozni, majd az egyedi képekbdl kinyert informaciot egy
LSTM haloval ésszevonni (Gonzalez és mtsai, 2017; Moliner és Csapo, 2019; Liu
és mtsai, 2018; Kim és mtsai, 2017b). Erre a séméra réviden ,CNN-+LSTM”
modellként fogunk hivatkozni.

Habéar az LSTM halok jol bevaltak, folyamatos kritika éri 6ket a betanitasuk
lassiisdga és nehézkessége miatt. Mivel a visszacsatold kapcsolatok miatt tani-
tasuk nehezen parhuzamosithaté, folyamatos a kutatas a hasonldé hatasfokkal
mikods, de tisztan eldrecsatolt halozatok irant, példaul a gépi forditas (Lakew
és mtsai, 2018) vagy a beszédfelismerés (Dong és mtsai, 2018) terén. Esetiink-
ben ilyen alternativaként meriil fel a kétdimenziés konvolicios halo (2D CNN)
kiterjesztése harom dimenziora, ahol a két térbeli kiterjedés mellé az idGten-
gely adja a harmadik dimenziot (Ji és mtsai, 2013; Kimura és mtsai, 2019; Wu
és mtsai, 2018). A cikkben ezzel a megoldassal fogunk kisérletezni, méghozza
egy specialis 3D halostrukttrat, an. ,,(2+1)D CNN’-t hasznalva (Tran és mtsai,
2018). Mint latni fogjuk, az eredmények azt mutatjak, hogy ez a halo a vissza-
csatolt halokéval ekvivalens eredményeket tud elérni ugyanannyi paraméter és
lesz sziikség, azt mindenképpen kimondhatjuk, hogy az ultrahang-videén alapu-
16 némabeszéd-interfészek esetén a 3D-konvoluciora épiil§ elérecsatolt halozatok
a visszacsatolt LSTM-hélozatok életképes alternativajanak ttinnek.

A cikk a kovetkezSképp épiil fel. A 2. fejezet az alkalmazandoé konvolucios
halo technikai részleteit mutatja be. A 3. fejezetben ismertetjiik a beszédjeleken
és ultrahang-videdkon alkalmazott adatkinyerési és -feldolgozasi lépéseket, a 4.
fejezetben pedig a kisérletek paramétereit. Az 5. fejezet az eredményeket mutatja
be és vitatja meg, majd a cikket a levont konkluziokkal zarjuk a 6. fejezetben.

2. Videodk feldolgozasa konvoliciés neuronhalokkal

Az ’Alexnet’ halozat feltalalasa Ota az alloképek felismerésében a konvoltcios
halo szamit a legjobb technologianak (Krizhevsky és mtsai, 2012). Ezek a CNN
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1D (id6beli) konvolucié

2D (térbeli)
konvolucié

t

1. abra: A (24+1)D CNN halo szerkezetének illusztracioja. A vided képkocka-
it (alul) elgszor 2D konvoluciot alkalmazd neurdlis rétegek dolgozzak fel, majd
ezek kimenetét egy 1D konvoliciot végzs réteg fogja Gssze. A modell atugor-
hat képkockékat; az ugras 1épéskoze az idébeli konvolicié ,stride” paraméterével
szabalyozhatd.

hélézatok a konvoliciot két dimenzidban, a kép két térbeli kiterjedése mentén
végzik. Szamos alkalmazasban azonban az input egy vided, nem pedig egyetlen
allokép. Ilyen esetben a képkockakat sorozatként feldolgozva (kiilon-kiilon feldol-
gozés helyett) gyakran jelentGsen javithatok a felismerési eredmények. A legjobb
példa erre az emberi jarasmod (gait) felismerése, de altalanossédgban felhozhato
barmilyen mozgéasi esemény detektalasa (action recognition, Ji és mtsai (2013);
Zhao és mtsai (2018a,b)). Ezekben az esetekben a képkockak sorozata harom-
dimenziés tombként foghato fel, ahol a két térbeli dimenzio mellé az id6§ adja a
harmadik dimenzi6t (lasd 1. abra).

Sorozatok feldolgozasaban hagyomanyosan a visszacsatolt neuronhalok, pél-
daul az LSTM halok szamitanak a leghatékonyabb, legcélravezetGbb hélozat-
tipusnak (Hochreiter és Schmidhuber, 1997). Ezen halok betanitdsa azonban
kozismerten nehézkes és lasst, ezért tObb egyszertsitett véltozatuk is késziilt,
mint példaul a GRU (gated recurrent unit (Cho és mtsai, 2014)) vagy a ,kvazi-
rekurrens” halé (Bradbury és mtsai, 2017). Emellett folyamatos kutatas folyik
olyan struktirak irdnt, amelyek hasonlé pontossagot tudnak elérni, de vissza-
csatolt kapcsolatok nélkiil. Beszédfelismerésben példaul az idGkésleltetéses halo
(time-delay neural network, TDNN) bizonyult kifejezetten sikeresnek (Peddin-
ti és mtsai, 2015; Toth, 2014), de megemlithetjiik az elérecsatolt szekvencialis

és mtsai, 2018). Videok felismerésére pedig a CNN struktira tobbféle, soroza-
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tok feldolgozasara alkalmas kiterjesztését javasoltak (Ji és mtsai, 2013; Zhao
és mtsai, 2018a,b). Sajnos a szokvanyos, 2D konvoluciot sokféleképp lehet ki-
terjeszteni harom dimenziéra, igy az optimélis modell megtalalasa nem trivia-
lis. Tran és munkatarsai kisérleti uton vetettek Gssze tobbféle 3D halovarianst,
és a legjobb eredményeket a térbeli és id6beli konvoluciés 1épések szétvalasz-
tasaval kaptak (Tran és mtsai, 2018). Az altaluk ,,(2+1)D” CNN-nek nevezett
modell elészor 2D konvolaciot végez a két térbeli tengely mentén, ezt koveti az
1D konvolici6 az idStengely mentén (lasd 1. abra). Az 1D konvolici6 lépéskoz-
paraméterének (stride) allitasaval atugorhatunk képkockakat, lényegében alul-
mintavételezve Gket. Ennek értelme, hogy ily médon — persze rosszabb felbon-
tassal, de — szélesebb idGtartomanybol nyerhetiink ki informaciot anélkiil, hogy
a hélozat méretét novelniink kellene. Latni fogjuk, hogy ennek a tényezdének
kulcsszerepe lesz a jo eredmény elérésében, valamint érdekességképp megjegyez-
ziik, hogy lényegében ugyanez az alapotlet a beszédfelismerésben is rendkiviil
hatékonynak bizonyult (Toth, 2014). Természetesen ilyen (2+1)D blokkokbol
tobbet is egymaésra pakolhatunk, ily modon mély halozatot épitve (Tran és mt-
sai, 2018). Videok felismerésére Luo és munkatérsai is hasonlo strukturat talaltak
optiméalisnak (Luo és Yuille, 2019), és az idbeli informacio hasonlo, hierarchikus
Osszevonasa torténik a beszédfelismerésben népszertd TDNN haloban is (Peddinti
és mtsai, 2015).

3. Neuralis vokdéderek

Bar léteznek méar olyan neuralis struktirak, amelyek kimenetként beszédjelet
allitanak el6 (példaul épp az itt bemutatand6 neuralis vokoderek), ezek tobb-
nyire nagymeéretd halozatok, amelyek betanitdsdhoz nagysagrendileg nagyobb
mennyiségi hanganyag sziikséges, mint ami nekiink rendelkezésiinkre allt. A ke-
vés adat miatt ezért célravezet&bbnek igérkezett kozvetleniil a beszédjel helyett
valamilyen nagyon tomor reprezentaciot hasznalni a tanulas kimeneteként. Ter-
meészetesen ennek a reprezentacionak olyannak kell lennie, hogy abbdl a beszédjel
aztan jo minGségben visszaallithatd legyen. E célra kézenfekvGen kinédlta magat
a beszédkddolasban hasznélatos vokoderek altal kinyert spektrélis reprezenté-
cio: ez egyrészt tomor (hiszen a cél a beszédtomorités), masrészt visszaallithato
belsle a beszéd (hiszen a betomoritett beszédet ki is kell tudni témoriteni).

A nyelvfeldolgozas szamos mas teriilete mellett a neuronhalok a beszédkodo-
lasban és a beszédszintézisben is megjelentek. A neuronhalos beszédszintézisben
az alabbi kétlépéses eljaras terjedt el: els 1épésben a szdveget valamilyen spekt-
ralis reprezentaciova, példaul spektrogramma vagy mel-spektrogrammaé alakit-
jak, a masodik 1épésben pedig a becsiilt spektrogrambol megkapjék a beszédje-
let (Prenger és mtsai, 2019). Esetiinkben az els6 komponens szerepét a 3D kon-
volucios halo fogja atvenni, hiszen az inputunk nem széveg, hanem egy vided. A
masodik komponenst viszont — tkp. a vokodert — minden valtoztatas nélkiil hasz-
nalni tudjuk. Az utébbi idében szamos, céljainkra hasznalhato neurdlis vokoder
sziiletett. Mi ezek koziil a WaveGlow-t valasztottuk (Prenger és mtsai, 2019),
mivel a korabbiaknal egyszertibben hasznalhaténak és jobb mingségiinek tiint,
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2. abra: Az ultrahang-felvételek megjelenitése a) a nyers adattombnek megfele-
16 négyzetes elrendezésben b) interpolacioval elgallithato, anatomiailiag korrekt
elrendezésben.

illetve elére betanitott modell is rendelkezésre allt hozza. Habar ez a betanitott
modell angol nyelvi, korabbi lehallgatasos kisérletek azt mutattak, hogy magyar
nyelvii beszéd szintetizalasara is remekiil hasznalhat6 — olyannyira, hogy a mo-
dell magyar nyelvli mintdkon val6é djratanitiasa sem eredményezett lényegesen
jobb mindségli magyar szintetizalt beszédet. (Csapo és mtsai, 2020).

3.1. Adatrogzités és -feldolgozas

Az ultrahang-felvételek egy magyar anyanyelvii néi adatkozls kézremikddésével
késziiltek. A mondatok felolvasasa soran nyelvének mozgésat az élla alatt rogzi-
tett ultrahang-fejjel vettiik fel, az Articulate Instruments Ltd. ,Micro” fantazia-
nevi eszkozrendszerét hasznélva. Ez a berendezés masodpercenként 82 képet ké-
szit, mellyel parhuzamosan a beszédjelet is rogzitettiik egy Audio-Technica ATR
3350 tipusi kondenzatormikrofonnal, melyet a beszéls el6tt 20 cm-re helyeztiink
el. Az ultrahang-vide6 és a beszédjel szinkronizélasara a berendezéshez tartozd
szoftvert hasznaltuk. Osszesen 438 mondatot (koriilbeliil fél 6ranyi hanganyagot)
vettiink fel, melyet véletlenszertien osztottunk tanito, validacids és teszthalma-
zokra 310-41-87 aranyban. Ugyanezt az adatbazist mar korabbi tanulmanyok is
hasznaltak (Csap6 és mtsai, 2017; Grosz és mtsai, 2018).

A berendezés a 64 péasztazd nyalab mindegyike mentén 946 mintat rogzit,
amelybdl a megfelel§ szoftverekkel végzett interpolacio utjan az anatémiai vi-
szonyoknak megfelels abrat kaphatunk (lasd 2. dbra jobb oldala). Azonban ez a
fajta abra a szokatlan alakja miatt nehezebben feldolgozhat6, mikézben nem tar-
talmaz extra informaciot az eredeti 946x64 mérett adattdmbhoz képest (2. abra,
bal oldal). Emiatt kozvetleniil a nyers adatokkal dolgoztunk, s6t, az adattombot
djramintavételezéssel 128x64 mérettire kicsinyitettiik. A képek intenzitasértékeit
a [-1, 1] intervallumra normalizaltuk.

128



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

A beszédjelet 22050 Hz mintavételezéssel rogzitettiik, majd egy, a beszéd-
szintézisben is hasznalt fiiggvény-implementaciéval mel-frekvenciaskalas spekt-
rogrammé konvertaltuk. A feldolgozas lépéskozét 270 mintara allitottuk, ez fe-
lelt meg legjobban az ultrahang 82 kép/sec felbontasanak. Mivel a WaveGlow
betanitésakor 256-os 1épéskozt hasznaltak (ez 86,1 kép/sec-et jelent), az eltérés-
korrigaltuk. A WaveGlow inputjaként szolgaldé mel-spektrogram a 0-8000 Hz-es
frekvenciatartomanyt 80 savra osztja, igy neuronhéléink tanitdsa sorédn ez a 80
komponensbdl allo spektralis vektor szolgélt tanitési célértékként.

4. Kisérleti konfiguraciok

Neuronhaloinkat a Keras keretrendszer segitségével, Tensorflow alapon imple-
mentaltuk (Chollet és mtsai, 2015). Ot kiilonb6zé modellt készitettiink: egy
egyetlen képkockat feldolgozo teljes kapcsolasu héalot (FCN), egy 2D konvola-
cios halot, amely tovabbra is egyetlen képkockan dolgozik (2D CNN), valamint
egy 3D konvolicés halot, amely mar képkockdk sorozatit kapja bemenetként
(3D CNN); osszehasonlitasi alapként készitettiink egy halot, amely a képkoc-
kékat feldolgoz6 2D-CNN rétegek eredményét egy LSTM segitségével Osszegzi
(CNN+LSTM), valamint ebbdl a halobol készitettiink egy kétirdnya valtozatot
is (CNN-+BiLSTM). Hogy paraméterszam tekintetében osszemérhetSek legye-
nek, mindegyik halét tgy 16ttiik be, hogy kb. 4,3 milli6 tanulhaté paraméteriik
legyen. A tanitasra Adam optimalizalot hasznéltunk 100-as batchmeérettel. Ta-
nitasi hibafiiggvényként az atlagos négyzetes hibat (mean squared error, MSE)
alkalmaztuk.

Teljes kapcsolasa halé (FCN): A lehetd legegyszertibb halostruktira, ha
teljes kapcsolasi (Keras nyelven ,Dense”) rétegeket hasznalunk. Esetiinkben a
halot 6t, rétegenként 430 neuront tartalmazo rejtett réteghdl épitettiik fel, mig
a kimeneti réteg 80 darab, linearis aktivaciéji neuronbol allt, a mel-spektralis
célvektornak megfelelen. A halo inputja egyetlen képkocka, azaz 128x64—=8192
pixel. A rejtett rétegek a swish aktivacios fiiggvényt hasznaltak (Ramachandran
és mtsai, 2017), és minden rejtett réteg utan egy dropout réteg kovetkezett 0,2-es
kiejtési valoszintiséggel.

Konvolicios neuronhalé (2D CNN): Az el6z8 halohoz hasonloan ez a
halo is egyetlen képkockat dolgoz fel, azonban a legfels, Dense réteg alatti négy
réteg mindegyike térbeli konvoluciot végez az adatokon. A rétegek részletes konfi-
guracioja az 1. tablazatbol olvashato le. A legjobbnak tlinGé meta-paramétereket
kisérletezgetéssel kerestiik meg, a rejtett rétegek ebben az esetben is a swish
aktivacios fliggvényt alkalmazték.

3D Konvoluaciés neuronhalé (3D CNN): Ebben a halozatban a 2D kon-
voltcié helyett 3D konvoluciét alkalmaztunk, mivel ez teszi lehetévé egyetlen
képkocka helyett képek rovid sorozatédnak feldolgozasat. A konkrét halostruk-
tara (lasd 1. tablazat) 6t képkockat dolgoz fel, amelyek s tavolsagra talalhatok
egymastol, ahol s az idGtengely mentén végzett konvolicio lépéskoze (,stride” pa-
ramétere). A 2. fejezetben bemutatott (24+1)D konvolucié koncepcidjanak meg-
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1. tablazat. A 2D és a 3D CNN héalok rétegei a Keras-implementacioban, valamint a
legfontosabb paramétereik. A kiilonbségeket vastag betiivel kiemeltiik.

2D CNN 3D CNN
Conv2D(30, (13,13), strides=(2,2)) |Conv3D(30, (5,13,13), strides=(s,2,2))
Dropout(0.2) Dropout(0.2)
Conv2D(60, (13,13), strides=(2,2)) |Conv3D(60, (1,13,13), strides=(1,2,2))
Dropout(0.2) Dropout(0.2)

MaxPooling2D(pool _size=(2,2)) MaxPooling3D(pool _size=(1,2,2))
Conv2D(90, (13,13), strides=(2,1)) |Conv3D(90, (1,13,13), strides=(1,2,1))

Dropout(0.2) Dropout(0.2)

Conv2D(150, (13,13), strides=(2,2)) |Conv3D(85, (1,13,13), strides=(1,2,2))
Dropout(0.2) Dropout(0.2)

MaxPooling2D(pool _size=(2,2)) MaxPooling3D(pool _size=(1,2,2))
Flatten() Flatten()

Dense(1000) Dense(1000)

Dropout(0.2) Dropout(0.2)

Dense(13, activation="linear’) Dense(13, activation="linear’)

felel6en az 6t képkockat elszor kiilon-kiilon dolgozza fel a halo, majd ezutan
végzi el az id6tengely menti konvoltcios lépést. Az 1. tablazatban vastag betiivel
emeltiik ki, hogy ehhez milyen moédositasokat kellett eszkozdlni az eredeti, 2D
CNN halohoz képest. Megjegyezziik, hogy a legfels6 konvolucids réteg méretének
csOkkentése azért volt sziikséges, hogy a két hald paraméterszama megkozelitSleg
ugyanannyi maradjon.

LSTM neuronhalé (CNN+LSTM): A teljes kapcsolasu, illetve a 2D
CNN hélok egyetlen képkockat dolgoznak fel, igy sejthets, hogy nem lesznek
méltoé versenytarsai a képek sorozatan miikéds 3D CNN halénak. Sorozatok fel-
dolgozésara az LSTM halézat ajanlott, illetve mivel képek sorozatarol van szé,
érdemes a visszacsatolt halot a képeket feldolgozo 2D CNN haléval kombinalni.
Az altalunk hasznalt CNN-+LSTM modell als6 négy rétege megegyezett a 2D
CNN halo als6 négy rétegével; legfelss rejtett rétegként viszont a Dense réteget
LSTM rétegre cseréltiik. A paraméterszam megdrzésre miatt 500 LSTM neu-
ront tettlink ebbe rétegbe, a halézat inputjat pedig 21 egymast kdvets képkocka
képezte.

Kétiranya LSTM neuronhalé (CNN-+BiLSTM): Ha nem ragaszko-
dunk a teljesen valos idejt feldolgozashoz, akkor az LSTM réteg nem csak id6-
ben el6re (balrol jobbra), hanem id6ben visszafelé (jobbrol balra) haladva is
miikodhet. Szokasos megoldas tovabba egy eldre és egy visszafelé halado réte-
get is képezni, és ezek kimenetét kombinalni. A CNN+BiLSTM nevi model-
link egy ilyen, ugynevezett kétiranyu (bidirectional) halot takar, amely az el6z6,
CNN-+LSTM modelltsl csakis az LSTM réteg kétiranyusitdsaban tér el. A para-
méterszam megdrzése miatt ebben a modellben az LSTM réteg méretét 320-ra
kellett redukalnunk.
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3. abra: 3D CN.N hal6 MSE hibaértéke a validaciés halmazon az s paraméter
fiiggvényében. Osszehasonlitdsképp a 2D CNN halo hibajat is feltiintettiik (bal
sz€1s6 oszlop).

5. Kisérleti eredmények

A neuronhaloink teljesitményének kiértékelésére tobbféle lehet&ség kinalkozik. A
legegyszertibb megoldas a tanitas soran hasznalt célfiiggvény (jelen esetiinkben
az MSE) értékeit Osszehasonlitani a validacios vagy a tesztadatokon. Az MSE
értékek mellett a korrelacion alapuldé R? értékeket is fel fogjuk tiintetni, mivel
regresszios feladatok esetén az is egy egyszertien kiszamolhato és népszert mé-
részam. Azonban mivel a kimenetiink egy beszédjel, ezek a matematikai alapon
megfogalmazott egyszert mérészamok nem feltétleniil tiikrozik a hang érzékelt,
szubjektiv minéségét. Erre vonatkozoan csak lehallgatasos tesztekkel — mint pél-
daul a MUSHRA teszt (ITU, 2001) — kaphatnank becslést. Az ilyen, emberi
alanyokkal torténg szubjektiv kiértékelés azonban elég faradsagos, ezért dolgoz-
tak ki a kiilonféle objektiv metrikakat, amelyek ugyan matematikai dton, de az
emberi hallas f6 tulajdonséagait figyelembe véve probaljak megbecsiilni a hang
mingségét. Kisérleteink elsé részében csak a két egyszerd, objektiv mérdszamot
—a MSE ill. R? értékeket — kozoljiik, a végs6 Osszehasonlitasnal azonban néhany
tovabbi, hangmindséget becslé objektiv mérdszamot is mutatunk majd.

Mint az elméleti ismertetésben lattuk, a 3D konvoluciés halonak van egy
nagyon fontos meta-paramétere, az s paraméter. A legelsd kisérletben ennek ha-
tasat vizsgaltuk a hibafliggvény értékére. Ez a paraméter hatarozza meg, hogy
a halé az input mekkora idGszakaszarol kap informéaciot: a két széls6 képkoc-
ka kozotti tavolsdg a w = 4 - s + 1 képlettel hatarozhaté meg. Példaul s = 5
érték esetén a halo altal lefedett idGablak mérete w = 21 képkocka. A video
82 kép/sec mintavételezési ratajat figyelembe véve, ez koriilbelil negyed masod-
percnek, nagysagrendileg egy szotag hosszanak felel meg.
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2. tablazat. A kiilonféle haloarchitekturakkal kapott MSE és R? értékek a validacios és
a teszthalmazon.

Halozat Val Teszt
tipusa MSE Mean R? MSE Mean R?
FCN 0,410 0,600 0,419 0,585
2D CNN 0,392 0,617 0,401 0,603
3D CNN (s=5) 0,292 0,714 0,293 0,710
CNN + LSTM 0,303 0,701 0,296 0,709
CNN + BiLSTM 0,301 0,706 0.296 0,707

A 3. abra mutatja a 3D CNN haloval kapott MSE értékeket az s paramé-
ter kiilonbozé értéke esetén. Osszehasonlitasképp a 2D CNN halo (amely csak
egyetlen képkockat dolgoz fel) hibajat is feltiintettiik. Lathato, hogy az aktudlis
képkocka mellett annak kornyezetét is figyelembe véve jelent6s hibacsckkentést
érhetiink el. Mar 2-2 kozvetlen szomszédot hasznalva (s=1) is jobb eredményt
kapunk, de lényegesen nagyobb a javulas 3-6 kozti s értékekkel. A tagabb kon-
textus figyelembe vétele tehat fontos, még képkockak atugrasa aran is. A fenti
eredmény alapjan s értékét 5-re rogzitettiik.

A kovetkezs kisérletben az otféle halostruktirat vetettiik Ossze, a validacios
és teszthalmazokon kapott MSE és R? értékeket a 2. tablazat osszegzi (R? ese-
tén a nagyobb érték jelent jobb modellt). Lathato, hogy az egyetlen képkockat
feldolgozo FC és 2D CNN halok koziil a konvolicios halé ugyan egyértelmiien
jobb, de sokkal jobb eredményt érhetiink el az egyetlen kép helyett képsorokat
feldolgozo halovaridnsokkal (3D CNN ill. CNN+LSTM halok).

A 3D CNN és az LSTM-alapa halok Gsszevetéséhez az LSTM halok input-
jat 21 képkockara &llitottuk, hiszen a 3D CNN esetén ez bizonyult optimélisnak.
Mint a tablazatbol lathato, a CNN+LSTM modell egyértelmtien megverte ugyan
az egyetlen képkockas modelleket, de a 3D CNN halé pontossagat nem tudta
Meghaladni. Nem véltoztatott ezen az LSTM réteg kétiranyusitasa (BiLSTM)
sem: mig ez mas feladatokon altaldban egy pici javulést szokott hozni, itt most
gyakorlatilag az egyiranyu haloval ekvivalens eredményt kaptunk. Felvet&dott,
hogy esetleg a CNN+LSTM modellek szaméra més lehet az optimalis ablakmé-
ret, ezért probaltunk valtoztatni a 21-es inputméreten, de més értékek esetén
sem nem kaptunk lényegesen jobb eredményt. A kapott hibaértékek alapjan gy
tlinik, hogy a képkockak alulmintevételezése ugyanolyan hatékonyan segiti az in-
visszacsatolast és bels6 memoriat is alkalmazo technikijaval. Az LSTM viszont,
épp a rekurrens jellege miatt, nem tud atugrani képkockakat, pedig lehet, hogy
ebben az esetben pont erre lenne sziikség. Szintén az 6sszes képkocka megdrzésé-
bol kifolyolag az CNN+LSTM halo tanitasa joval hosszabb — kb. 70%-kal tobb —
id6t vett igénybe, mint a 3D CNN halo betanitdsa. A modellek azonos paramé-
terszama ellenére érdekes moédon az LSTM hélé memoriaigénye is nagyobb volt,
ennek feltehetGen szintén az Gsszes input-képkocka megérzése az oka.
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3. tablazat. Ot modelliink Gsszevetése beszédmindséget mérs objektiv mérészamokkal.

STOI PESQ MCD

FCN 0,661 1,562 4,602

2D CNN 0,658 1,551 4,569
3D CNN (s=5) 0,743 1,831 4,161
CNN + LSTM 0,742 1,792 4,139

CNN + BiLSTM 0,736 1,789 4,152

Végezetiil megjegyezziik, hogy korabban Moliner és Csap6 is probalkozott a
2D CNN és LSTM halok kombinalasaval hasonlo feladaton (Moliner és Csapo,
2019). Eredményiik azonban direkt moédon nem osszevethetd a miénkkel, ugyanis
maésik vokoddert, és ennek megfelelen a tanitas soran mas célértékeket hasznal-
tak. Emellett az altaluk hasznalt halo joval nagyobb is volt, t6bb mint négyszeres
paraméterszdmmal a mi haléinkhoz képest. Az egyiranyu és a kétirdnya LSTM-
valtozatok teljesitménye kozott 6k sem tapasztaltak szignifikins kiilonbséget. Ve-
liink parhuzamosan Saha és munkatérsai is probalkoztak nyelvultrahang-videok
feldolgozéasaval, és téliink fiiggetleniil a miénkhez hasonlé 3D konvolacios hélo-
struktarat hoztak ki optimalisnak, valamint 6k lényegesen jobb eredményeket
kaptak a 3D CNN haloval, mint a CNN+LSTM kombinaciéval (Saha és mtsai,
2020).

A hang mingségének kiértékelésére sokféle objektiv mérészamot javasoltak.
Ezek valamilyen szinten igyekeznek figyelembe venni az emberi hallas miikodésé-
nek {6 tulajdonsagait, igy valamivel pontosabb becslést adnak a hangmind&ségre,
mint a tanitas soran optimalizalt MSE hibafliggvény. Az alabbi, 3. tablazatban
harom ilyen mérészamot értékeltiink ki az 6tféle modellel szintetizalt teszthal-
mazon, ezek sorban a STOI (Short-Term Objective Intelligibility, Taal és mtsai
(2011)), a PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality, ITU-R (2001)), va-
lamint az MCD (Mel-Cepstral Distance, Kubichek (1993)). El6bbi ketts esetén
a magasabb érték jelez jobb mindséget, utobbi esetén a kisebb. Az igy kapott
a szamok is at mutatjak, hogy egyértelmii minGségi ugras van az egyetlen kép-
kockat feldolgozo (FC és 2D CNN), valamint a képsorozatokat konvertalo (3D
CNN, LSTM és BiLSTM) halok kozott. Két mérdszam a 3D halot, egy pedig
az LSTM halot hozta ki gy6ztesnek, de az eltérés e két halo teljesitménye ko-
z0tt mindharom metrika szerint minimalis, igy egyértelmi nyertest nem mernénk
hirdetni.

6. Osszefoglald

Cikkiinkben egy haromdimenzios konvoluciot végz6 neuronhalé hatékonysagat
vizsgaltuk a beszédjel artikulacios felvételekbdl valo visszaallitasanak feladatko-
rében. Tran és munkatirsainak tanulméanya altal motivalva, halozatunk a 3D
konvolucioét két lépésre bontja, igy elébbi a térbeli, majd az idébeli konvolici-
0s lépést végzi el (Tran és mtsai, 2018). Modelliinket egy masik, képsorozatok
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modellezésére javasolt halotipussal, a CNN+LSTM halo két valtozataval vetet-
tiik Gssze. Kisérleteinkben a 3D halo ekvivalens, vagy kicsivel jobb teljesitményt
nyijtott, mikézben betanitasa kevesebb id6t igényelt. Mivel mindkét modellnek
sok meta-paramétere van, a 2D CNN f6lényének kijelentéséhez tovabbi alapos
mérések kellenének, de annyit bizonyosan allithatunk, hogy a 3D CNN hal6 min-
denképpen versenyképes alternativat jelent a CNN+LSTM kombinélt héalokkal
szemben, ha a célunk nyelvultrahang-videékon alapulé némabeszéd-interfész épi-
tése. A jovGben tovabbi dsszehasonlitasokat terveziink egy tjabb héalétipussal, az
dgynevezett ConvLSTM halokkal. Mint neviik is mutatja, ezek a héalok egyet-
len rétegen beliil egyesitik a konvolacios és az LSTM modellezés elényeit, tehat
elvileg még alkalmasabbak lehetnek videok feldolgozasara (Zhao és mtsai, 2019).
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Kivonat A tisztan mélyneuronhaléra épiilé gépi beszédfelismerés alig par éve
keriilt a tudomanyos koztudatba, de maris az egyik leginkabb kutatott szakterii-
letté valt. Magyar nyelvre torténd alkalmazasa, illetve annak publikacidja azon-
ban ez idaig varatott magara. Cikkiinkben beszamolunk az els6 tapasztalatainkrol
a téren, magyar nyelvi telefonos ligyfélszolgalati beszéd leiratozasa témaban. A
valos idejii mikodés érdekében nagy szamu, egy dimenzios, id6- és csatornaten-
gely szerint szeparalt konvolucids réteget alkalmazunk rezidudlis kapcsolatokkal
és normalizaciokkal. Karakter akusztikus modellekkel, szotar és nyelvmodell
nélkiil is 6sszevethetd, bar gyengébb szo- és betiipontossagi eredményeket kap-
tunk a hibrid (rejtett Markov-modell + mélyneuronhald) rendszeréhez képest.
Nyelvmodell hozzdadéaséval és angol nyelven eldtanitott stilyokkal torténd inici-
alizalas alkalmazésaval szignifikans javulast mértiink, meghaladva a hibrid ered-
ményeket. Kutatdsunk megerdsiti, hogy az end-to-end beszédfelismerési model-
lezés magyar nyelven is életképes, azonban a teljes potencial eléréséhez valdszi-
niilleg nagysagrendi novekedésre lenne sziikség az akusztikus tanitéadatok (hang
+ leirat) terén.

1 Bevezetés

Torténelmi tavlatbol nézve a beszédfelismerés hatékonysaga, hasznalhatosaga szem-
pontjabol mindig az adat (hullamforma + leirat) jelentette a kulcsot. A dinamikus id6-
vetemités sikere annak volt koszénhetd, hogy intuitiv frekvenciaclemzés helyett valds
referenciabeszéd-felvételekhez hasonlitotta a felismerendé bemondast (Sakoe és
Chiba, 1978). A beszélofiiggetlenséget a nagy mennyiségii beszédadatot felhasznalni
képes, mar valddi gépi tanulas alapu rejtett Markov-modell (Jelinek €s mtsai, 1975)
tette lehetové. A folyamatos beszéd szoveggé alakitasaban pedig annak felismerése volt
a kulcslépés, hogy az egyes szosorozat-hipotézisekhez az a-priori valosziniiségeket —
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n-gram nyelvi modelleken keresztiil — a témahoz illeszkedé nagy mennyiségli szoveg
alapjan becsiilhetjiik (Kunh és De Mori, 1990).

Ebbe a trendbe illeszkedik a mélytanulas: erésen leegyszeriisitve gy is mondhatjuk,
hogy a mély neuronhaldk f6 erénye a (sokkal) tobb adat (sokkal) hatékonyabb haszno-
sitasa, melyhez persze némi célzott hardware tamogatas is (GPU) sziikségeltetik.

Miutan mind az akusztikus, mind a nyelvi modellek terén a mélyneuronhalok alkal-
mazasa valt egyeduralkodova a state-of-the-art rendszerekben, valamint a graféma
alapu akusztikus modellek mar korabban is jol teljesitettek (Mihajlik és mtsai, 2007),
észszerl iranyként meriilt fel a bemend akusztikus megfigyelések kdzvetleniil neuron-
haloval torténd leképezése szo/karakter szekvenciava. Az end-to-end — azaz elejétdl
végéig mély neuronhal6 alapt — megkdzelités nem hozott azonnali attdrést (Graves €s
Jaitly, 2014), inkabb letisztultsdgaval tiint ki, azonban rovid id6 alatt rendkiviil kutatott
és sikeres teriiletté valt. Angol nyelv esetén a mai napig folyamatos versenyben vannak
a hibrid, mély tanulast ¢s HMM struktarat is a hasznald, ill. a tisztan mélytanulasi tech-
nikdk — a cikk irdsa idején a Switchboard korpuszon éppen (Tiiske és mtsai, 2020) érte
el a legjobb eredményt egy viszonylag egyszert end-to-end strukturaval, mig a LibriS-
peechen (Pan és mtsai, 2020) vezet hibrid megkozelitéssel.

Igy indokoltnak lattuk egy relevans, telefonkdzpontos beszélgetéseket tartalmazo
magyar nyelvil adatbazison megvizsgalni a két beszédfelismerési iranyzat egy-egy kép-
viseldjének eredményeit.

2 A beszédfelismerési feladat

A magyar nyelvi, ligyfélszolgalati témakori telefonos beszéd felismerése kiemelt je-
lentéséggel bir napjainkban. igy a rendelkezésiinkre 4116 sszes, nem publikus, anoni-
mizalt telefonk6zponti leiratozott beszélgetést felhasznalva alakitottuk ki a tanito, vali-
dalo és kiértékeld halmazokat az 1. tablazat szerint.

1. Tablazat: Telefonos ligyfélszolgalati beszédadatbazis részhalmazai

Tanito6 Validalé  Kiértékeld
Audio (6ra) 290 7 12
Text (sz6szdm) 3.4M 46K 66K

A beszélgetések valos, spontan, ligyfélszolgalati beszélgetéseket tartalmaznak, oly-
kor jelentds hattérzajjal terheltek. A tanito, validalo és kiértékel6 halmazokra bontasnal
alapfeltétel volt, hogy egy beszélgetés csak egy halmazba keriilhet. Mig a validalo és
kiértékeld halmazokba csak teljes, vagatlan beszélgetéseket tettiink, a tanitd halmazbol
a beszélgetések egyes részei (pl. a til zajos szakaszok, vagy a lejegyz6 altal nem értett
részek) kikeriilhettek.

A beszédfelismerési folyamatra megkotés, hogy csak valds idoben alkalmazhato
technologiak johetnek szoba (igy pl. két koros beszédfelismerés, vagy BLSTM struk-
tura sem). Tovabbi szempont az alacsony késleltetés €s a nagy offline ateresztoképes-
ség (egy feldolgozasi idGegység alatt minél tobb bejovo beszédidbegység feldolgo-
74sa).
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2 Vizsgalt megkozelitések

2.1 TDNN-F — HMM hibrid akusztikus modell

Klasszikus rejtett Markov-modell alapt megkozelités, ahol kornyezetfiiggo (bal difon)
fonéma akusztikus modelleket (AM) hasznalunk és az egyes HMM allapotokhoz tar-
toz6 valdszinliség-siirliség fiiggvényeket modellezziikk mély neuronhaloval. A GMM-
es eldtanitast kovetden, annak idoszegmentalasat felhasznalva tanitjuk be a faktoralt
Time Delay Neural Network (Povey és mtsai, 2018) architektirat (a tovabbiakban:
TDNN-F). A tanitas 1épései és az alkalmazott modszerek megegyeznek a Kaldi' Lib-
riSpeech s5 receptirajaval — azzal a megkotéssel, hogy az altalanos hasznélhatosag
kedvéért a beszéldcimkéket igényld i-vektorokat nem alkalmazzuk. Bemeneti vekto-
rokként nagy felbontasi MFCC-t hasznaltunk, az audio adatok dusitasara (augmenta-
lasara) a felvételek sebességét és hangerejét perturbaltuk. A TDNN-F paraméterszama
hozzavet6legesen 18.5M volt.

2.2 Id6- és csatornatengely mentén szeparalt 1D konvoliciéshalé-alapu
end-to-end akusztikus modell

Connectionist Temporal Classification (CTC) koltségfiiggvénnyel (Graves és mtsai,
2006) tanitott, teljes kiépitésben 78 rétegi 1D konvolucids neuronhald (Kriman és
mtsai, 2020) karakterszinti kimenettel. A paramétertér csokkentése érdekében a kon-
volucid szétvalik csatornankénti FIR (Finite Impulse Response) szlirésre, majd a szt
csatornak linearis kombindacidjara ill. a nemlinearitas alkalmazasara. Normalizalasnak
a batchnorm-ot hasznaltuk, aktivacids fiiggvénynek a ReLU-t. A gradiens visszater-
jesztés elosegitésére az 5-0s blokkokra bontott konvolicids rétegeket ativeld rezidualis
kapcsolatot alkalmaztunk. A reprodulkalhatésag kedvéért a standard recepturat (Kri-
man és mtsai, 2020) kovettiik itt is. A bemend akusztikus adatok Mel-skalazott rovid
idejii amplitddé spektrumok voltak. SpecAugment-et (Park és mtsai, 2019) minden
esetben, hangerd és beszédsebesség perturbaciot opciondlisan alkalmaztunk. A mély-
neuronhald Ossz. paraméterszama 18.9M.

2.3 Nyelvmodellek

Alapértelmezésben hagyomanyos, sz6 alapi back-off 4-gram nyelvmodellt (LM:
Language Model) alkalmaztunk a szokasos, modositott Kneser-Ney (Chen és Good-
man, 1999) simitassal. A magyar nyelvhez jobban illeszkedé morf nyelvi modellt is
kiprobaltunk, tovabbi részletek a neuralis tudastranszfer alapi nyelvmodellezésrél a
(Tarjan és mtsai, 2020)-ban talalhatok — mi a jelen kutatasban a kisebb (1 GB) memo-
riaigényli augmentalt morf modellt hasznaltuk.

! https://github.com/kaldi-asr/kaldi
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3 Kisérleti eredmények

3.1 Kisérleti elrendezés

End-to-end esetben lehetdség van tisztan akusztikai alapon torténd leiratozasra. Ennek
legegyszertiibb modszere a ,,greedy” algoritmus: CTC modszerrel tanitott neuralis mo-
dellek kimeneteib6l keretszinkron modon a legvaloszintibb karaktert kivalasztjuk, a
kozvetleniil egymas utdn ismétlédoket egyetlen karakterrel helyettesitjiik, majd a
,»blank” karaktert kiszedve 0sszeolvassuk az eredményt. Természetesen a szokoz a ta-
nitasndl kotelezd a szavak kozott, igy a felismerési fazisban a szohatarok természetes
moddon visszaallitddnak (helyes felismerés esetén).

HMM-es beszédfelismerésnél a sulyozott kiejtési alternativakat, a fonemikus kor-
nyezetfiiggdséget és a nyelvmodellt WFST keretrendszerben (Mohri és mtsai, 2002)
integraljuk és optimalizaljuk, majd a szokasos beam-search eljarassal valasztjuk ki —
szintén keretszinkron modon — a (Viterbi kozelitéssel mért) legvalosziniibb szosorozat-
hipotézist.

A korrekt dsszehasonlithatosag érdekében a nyelvmodell end-to-end akusztikus mo-
dellel torténd kombinaciojat a HMM-es elrendezéssel azonos modon, ugyanazon beam-
search dekddoloval végezziik. Ekkor a karakter kiejtési szotar formalis, csupan a
,blank” karakterek beékelddésire kell felkésziteni, ill. nincs fonoldgiai értelemben vett
kornyezetfiiggés.

A dekoédolast mindig telitéskozeli munkapontban végeztiik, igy a dekddolési sebes-
ség a valos idénél még mindig kb. 70-szer gyorsabb. Ebbe az akusztikus hasonlosagot
szamold neuronhaldk ,,inference” szamitasat nem értjiik bele, ami GTX 1080 TI GPU
alkalmazasaval a valos id6t61 kb. 60-szor gyorsabb.

Az optimalis nyelvi és akusztikus modell sulyozast a validalé halmazon végeztiik.

3.2 Kalibracios tesztek

Az elso 1épés a kijeldlt megkdzelitések ellendrzésére, hogy ismert angol nyelvil beszéd-
felismerési feladaton lemérjiik a pontossagukat. A publikus LibriSpeech adatbazist Pa-
nayotov és mtsai, 2015) valasztottuk, ennek teljes tanitdanyagan (960 6ra) tanitottunk
mindkét esetben, illetve a standard ,,test clean” halmazon értékeltiik ki az eredménye-
ket.

A TDNN-F modelleket az egyik standard (,,3-gram ARPA LM, pruned with theshold
le-77) nyelvi modellel értékeltiik ki. A szofelismerési hiba (Word Error Rate) a 2. tab-
lazatban lathatd, marginalisan — jobb, mint a Kaldi sajat kozlése (5.3%).

2. Tablazat: Kalibracios eredmények a LibriSpeech (960 o6ra) adatbazison

AM LM WER (test clean)
TDNN-F word 5.24%
end-to-end — 5.20%
end-to-end word 3.78%
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Az end-to-end rendszert a rendelkezésre allo sziikosebb GPU memodriakapacitasok
miatt (4 x GTX 1080 TI/ 11GB) kisebb batch mérettel (64) és kevesebb epoch szammal
(200) tanitottuk, mint (Kriman €s mtsai, 2020) ajanljak, azonban igy is jobb eredményt
ért el, mint a hibrid rendszer lexikon €s nyelvmodell nélkiil is, nyelvmodell hozzaada-
saval pedig eldnye szignifikansan megnétt. Ezek ellenére, a (Kriman és mtsai, 2020)
altal k6z6lt pontossagot (3.9% nyelvmodell nélkiil) nem értiik el, aminek oka a rovi-
debb tanitas, a beszédsebesség-perturbacio hianya, valamint a kevésbé kimeritd hiper-
paraméter-optimalizalas lehetett. Mindazonaltal, a ,,kalibraciot” sikeresnek tekintettiik,
mind a hibrid, mind a tisztan neuronhalo6 alapti megkdzelités miikddik, hozza az elvart
eredményeket.

3.3 Telefonos iigyfélszolgalati beszédfelismerési teszteredmények

A telefonos iigyfélszolgalati beszédadatok akusztikus modelltanitasra el6készitése je-
lentette az els6 feladatot. Itt kiilonféle eldszegmentalasok és sziirések utan gyakorlatilag
kereken 200 ora tanitdanyag maradt kozvetleniil felhasznalhato a tanitasra. Mindkét
alabb vizsgalt megkozelitésnél ugyanezt a tanitdanyagot hasznaltuk és mindenhol ko-
zoljiik a szohibaarany (WER) mellett a betithibaaranyt (LER) is.

A TDNN-F modelleket az eléz6ek szerint tanitottuk, minddssze azzal a kiilonbség-
gel, hogy a bemenetiink most 8kHz-es mintavételezésii, igy az el6feldolgozast ennek
megfelelden a Kaldi Switchboard receptiraja szerint (minimalisan) moédositottuk. A
kiértékeld teszthalmazon mért beszédfelismerési eredmények a 3. tdblazatban talalha-
tok.

3. Tablazat: Beszédfelismerési eredmények
magyar nyelvii telefonos tigyfélszolgalati adatokon

AM LM WER LER
TDNN-F word 21.40% 9.93%
TDNN-F morf 18.96% 9.19%
end-to-end (baseline) - 30.63% 12.52%
end-to-end (augment) - 29.07% 12.71%
end-to-end (pretrain) - 28.54% 11.81%
end-to-end (pretrain + la) - 27.65% 12.36%
end-to-end (pretrain + la + augment) — 26.07% 11.84%
end-to-end (pretrain + la + augment) word 18.79% 9.56%
end-to-end (pretrain + la + augment) morf 17.83% 9.15%

Az end-to-end modellek esetén els6 korben szintén 8kHz-es mintavételezésre alli-
tottuk a megfelel6 alacsonyszintii jelfeldolgozasi paramétert és csak a learning-rate ér-
tékét optimalizaltuk, valamint a 200 epoch-os tanitasi hosszat (egy hetes futasido az
ismertetett hardveren) megtartottuk (baseline). Ezutan — a mindig bekapcsolt ,,on-the-
fly” spectral augment mellett — beszédsebesség €s hangerd perturbaciot alkalmaztunk
(augment). Majd 16kHz-es mintavételezést/adatkonvertalast beallitva, az angol nyelvii
LibriSpeech-en az el6z6 pontban betanitott neuralis halozat sulyaival inicializaltuk a
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tanitast (csak az encoder haldzatot). Igy drasztikusan csokkentett, 15-6s epoch szam
mellett is az el6z6eknél jobb eredményt kaptunk (pretrain), amit az alacsony szintii be-
szédjellemzOk betanulasanak és az igy megvaldsult tudasatadasnak (transfer learning)
tulajdonitunk. Végiil hosszabb, 45-6s epoch esetén (,,Ja”, mint long adaptation) tovabbi
javulast tapasztaltunk (pretrain + la), valamint a korabbi augmentacio és hosszabb, an-
gol nyelven el6tanitott sulyokkal inicializalt tanitds esetén még tovabbi javulast
(pretrain + la + augment).

Ahogy az 3. tablazat mutatja, a (greedy) end-to-end eredmények — fdleg szohiba-
arany tekintetében — némiképp elmaradnak a TDNN-F rendszeréhez képest. Ugyanak-
kor, 6sszehasonlitva egy korabbi MSZNY konferencian bemutatott rendszeriink ered-
ményével, ahol elérecsatolt DNN ACM-et alkalmaztunk (Tarjan és mtsai, 2019), az
end-to-end modellek ugy mutatnak javulast, hogy se kiejtési szotart, se nyelvmodellt
nem hasznalnak.

Nyelvmodell hozzdadasaval az end-to-end szoéhibaaranyok ugrasszeriien javulnak, a
betlithibaaranyok — a felismerési elvbol fakaddan — érthetden kevésbé. Viszont mind
WER, mind LER tekintetében sikeriilt attorést elérni: az azonos nyelvmodellel mért
hibrid és end-to-end eredmények koziil minden esetben az utdbbiak bizonyultak job-
bak. Ezzel egyiitt is, az end-to-end beszédfelismerési eredmények a hibrid TDNN-F
rendszeréhez viszonyitva kisebb javulast hoztak a vartnal. Ennek elsédleges okaként a
,»kalibracios” adathalmazhoz képesti joval kisebb tanitoadatméretet tudjuk megjeldlni.

Megjegyezziik, hogy az itt publikalt hibrid mély-neuronhéalos eredmények ugyan
szamszerlien a legalacsonyabbak, de a TDNN-F hibrid rendszer telefonos magyar iigy-
félszolgalati nyelvre alkalmazasa nem 1j, csupan a kiértékelésre hasznalt referenciale-
irat tisztitdsa okozza a latszolagos javulast (Tarjan és mtsai, 2020)-hoz képest.

4 Kovetkeztetések

Megvizsgaltuk, hogy a nagy ateresztoképességgel miikodé mélytanulasra épiild be-
szédfelismerési modszerek milyen pontossagot érhetnek el magyar nyelvii telefonos
iigyfélszolgalati beszéd gépi leiratozasanal. Azt kaptuk, hogy a rendelkezésre allo
akusztikus tanit6adatbazis-méret mellett az angol nyelven széles korben alkalmazott
end-to-end megkdzelités nyelvmodell alkalmazasa nélkiil is dsszevethetd eredménye-
ket ad a jelenleg legjobb hibrid megkdzelitéshez képest, a neuralis tudastranszferrel
késziilt morf nyelvmodell alkalmazasaval pedig feliil is mulja azt. Meggy6zddésiink,
hogy elsdsorban az akusztikus tanitdadat mennyiségét sziikkséges ndvelni a még jobb,
az angol nyelvii eredményekkel 6sszemérhetd pontossagértékekért. A nemzetkozi ered-
ményekkel Osszevetésben ¢és jelen vizsgalatok alapjan is ugy latjuk, jelenleg nem a
HMM struktura 1étén/nem 1étén mulik a pontossag, hanem sokkal inkabb az alkalma-
zott mélytanulasi modszereken. A magyar nyelv digitalis fenntarthatésaga érdekében
tehat elsésorban a megfeleld tanitdadatok (hangfelvétel + leirat) nagysagrendi ndvelése
lenne a cél, masodsorban pedig a kiszolgalo szamitastechnikai infrastruktara (korszeri
GPU gridek) fejlesztése, példaul, hogy a hiperparaméterek érdemi optimalizalasara is
legyen realis lehetoség.
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Enyhe kognitiv zavar detektilasa beszédhangbo6l
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Kivonat Az enyhe kognitiv zavar (EKZ) heterogén klinikai szindréma,
melyet gyakran tartanak a demencia preklinikai (azaz a demencia diag-
nozis felallitasdhoz nem elegendd, de mérhets kognitiv hanyatlassal jaro)
szakaszanak is. Az EKZ jellemzdi kozé tartozik a kognitiv funkciok eny-
he hanyatlasa, beleértve a memoriat, a végrehajto és a nyelvi funkciokat.
Kutatasok alapjan a nyelvi funkciok megvaltozasa mar azel6tt észlelhe-
t6, hogy az EKZ-ra jellemz6 egyéb kognitiv tiinetek megjelennének. Az
alanyok beszédének elemzése igy praktikus, olcs6 és nem-invaziv eszkdze
lehetne a betegség korai sztrésének. Jelen munkankban egy viszonylag
friss, mély neurélis halon alapul6 eljarast, az x-vektorokat hasznéljuk jel-
lemz&kinyerésre, majd ezen jellemzGket felhasznéalva osztalyozo eljarast
(SVM-et) tanitunk az EKZ-s és a kontroll beszélsk elkiilonitésére. Ki-
sérleti eredményeink alapjan az x-vektorokkal pontosabb diszkriminacio
érhetd el, mint a hagyomanyos i-vektorok hasznalataval.

Kulcsszavak: demencia, enyhe kognitiv zavar, x-vektorok

1. Bevezetés

A demencia krénikus, progressziv klinikai szindréma, amely f6ként idGs szemé-
lyeket érint vilagszerte. Jellemz6i kozé tartozik a memoria, a nyelvi készségek és
a problémamegoldé képesség romlasa. A fenti készségeket érinté hanyatlas olyan
mértékd, hogy az megnehezitheti vagy ellehetetlenitheti a paciens mindennapi
tevékenységeinek elvégzését (Alzheimer’s Association, 2020). A betegség jelenleg
kb. 46,8 milli6 embert érint vilagszerte, ez a szam pedig a becslések szerint 2050-
re megduplazodhat (Prince és mtsai, 2015). Tekintve, hogy a jelenleg elérhets
terapids beavatkozasok a betegség korai szakaszdban vagy a betegséget meg-
el6z6, preklinikai stadiumban mutatjak a legnagyobb hatékonysagot (Szatloczki
és mtsai, 2015), a betegség ezen fazisokban torténd, korai felismerése kiemelt
fontossagu.

A demencia preklinikai szakaszat a szakirodalom enyhe kognitiv zavarnak
(EKZ) nevezi. Ez az allapot egyfajta hatarteriiletnek tekinthets az éregedéshez
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tarsuld, normalis mértékiinek tekinthets szellemi hanyatléds és a mar kimutathato
demencia kozott (Petersen és mtsai, 2014). Szamos kutatési eredmény utal arra,
hogy az EKZ a paciensek beszédkészségére is hatassal van — ezekre tamaszkodva
a beszédelemzés koltséghatékony, non-invaziv eszkozt kinalhat a betegség korai
felismerésére. Az utobbi években szamos kutatas jelent meg, olyan eszkozok és
mélyek és EKZ-val vagy Alzheimer-korral él6 paciensek automatizalt modszerrel
torténd megkiilonboztetése volt az alanyok beszédének vizsgalata alapjan (lasd
de Ipina és mtsai, 2018; Konig és mtsai, 2018; Themistocleous és mtsai, 2018;
Sluis és mtsai, 2020; Themistocleous és mtsai, 2020).

A szakirodalomban ismertetett eljarasok egy részében feladatspecifikus jel-
lemzdket vizsgaltak: olyan paramétereket kerestek tehat, amelyek eltérnek a
kontrollszemélyek és az EKZ-s vagy enyhe AK-s alanyok beszédében. Ilyen para-
méterek voltak példaul a sziinetek szédma és idGtartama (Vincze és mtsai, 2020),
vagy a beszédtempo és az artikulacios rata (Meilan és mtsai, 2020). (A jellemzs-
kinyerést azutan természetesen egy standard gépi tanulési 1épés koveti, példaul
Support Vector Machine-t (SVM) hasznalva.) Egy maésik elterjedt megkozelités
az, hogy dltaldnos céli eljarasokat alkalmazva nyernek ki jellemz&ket az egyes
alanyok hangfelvételeibdl. Ezt kovetSen ezeket a jellemzévektorokat felhasznal-
va, statisztikai alapa osztalyozo eljarassal lehet elkiiloniteni a két (vagy ese-
tenként tobb) beszéldcsoportot. Ilyen altalanos céla jellemzGvektorok lehetnek
példaul az i-vektorok: habar ezeket eredetileg beszéldfelismerés céljara fejlesz-
tették ki, késébb sikerrel alkalmaztak a Parkinson-koér (Garcia és mtsai, 2017;
Garcia és mtsai, 2018) és az Alzheimer-kor (Weiner és Schultz, 2018; Egas-Lopez
és mtsai, 2019) felismerésére is.

A beszélofelismerés teriiletén a korabban a legkorszeribb technikdnak tar-
tott i-vektorok helyét az utobbi években egy mély neuralis haléora (Deep Neural
Network, DNN) épiils eljaras, az z-vektorok vették at (Snyder és mtsai, 2018). A
mély tanulas térhoditasat tekintve ez nem is meglepd. Esszertinek ttinhet, hogy
az i-vektorok utan az x-vektorokat is alkalmazni kezdik az orvostudomaényi be-
szédfeldolgozas teriiletén, vagy a technikai értelemben valamennyire rokon téma-
kornek szamité paralingvisztikai feladatok esetén. Eddig ugyanakkor elég kevés
ilyen tanulmény jelent meg: orvostudomanyi teriileten csak Botelho és mun-
katarsai, valamint Jeancolas és munkatarsai tanulményairél van tudomaéasunk.
Mindkeét font emlitett kutatocsoport a Parkinson-kor felismerésére alkalmazott
x-vektorokat (Botelho és mtsai, 2020; Jeancolas és mtsai, 2020) (és mindkét ta-
nulmény csak arXiv preprintként érhetd el jelenleg).

Jelen cikkiinkben azt vizsgéaljuk, hogy milyen hatékonysaggal alkalmazhato-
ak az x-vektor beadgyazisok az EKZ folismerésére. Snyder és munkatarsai egy
eldre tanitott, letdlthetd modellt (DNN-t) is a kozosség rendelkezésére bocsatot-
tak; emellett a cikkben sajat modellel is kisérleteziink, 60 6ranyi magyar nyelvi
spontan beszédre tanitva. Az x-vektorok a halo t6bb rétegébdl is kinyerhetdk,
melyek hatékonysdgat szintén megvizsgaljuk, az elért pontossidgértékeket pedig
Osszevetjlik az i-vektorok hasznélataval elért eredményekkel.
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Réteg Teljes Be- és
Réteg kozvetlen  kérnyezet kimenetek
kornyezete mérete szama
Keret #1 [ -2, t+2] 5 120, 512
Keret #2 {t-2,¢t,t+2 } 9 1536, 512
Keret #3 {t3,t,t+3 } 15 1536, 512
Keret #4 {t} 15 512, 512
Keret #5 {t} 15 512, 1500
Osszegzo [0, T} T 15007", 3000
Szegmens #6 {0} T 3000, 512
Szegmens #7 {0} T 512, 512
Szoftmax {0} T 512, N

1. tablazat. Az x-vektor rendszer DNN architektiraja, mely 6t keretszinti rétegbdl, egy
statisztikai OsszegzG (pooling) rétegbdl, két szegmensszintd rétegh6l és egy kimeneti,
szoftmax rétegbdl all. N-nel jeloltiik a halé betanitdsara hasznalt adatbazis beszélGinek
szaméat (azaz a szoftmax réteg neuronjainak szaméat). Jelen architektira megegyezik a
Snyder és munkatarsai altal leirttal (Snyder és mtsai, 2017).

2. X-vektor kodolas

Az x-vektor technika egy neuralishalo-alapu jellemzékinyerd eljaras, mely a val-
toz6 hosszt hangfelvételeket fix dimenzidszamu jellemzstérbe képzi. Technikailag
egy mély neuréalis halorél van sz, melynek bemenetei keretszintd vektorok (pél-
daul MFCC-k), mélyebben elhelyezkedd rejtett rétegei keret-, magasabb rejtett
rétegei pedig szegmensszinten mikddnek. Az egyes bemondasokhoz tartozo be-
agyazésokat (azaz az x-vektorokat) a szegmensszintid rétegek aktivacioi jelentik.

A legelterjedtebb x-vektor architekturat Snyder és munkatarsai vezették be
(Snyder és mtsai, 2018). Ebben a keretszint( rejtett rétegek idGeltolasos (time-
delay) moédon miikédnek: példaul a masodik keretszinti rejtett réteg t. kerethez
tartozo6 aktivacidinak meghatarozasahoz az els6 keretszintd réteg harom kerethez
tartozo aktivaciojat (t—2, t és t+2) hasznéljuk bemenetként. (Ld. 1. tablazat.) Az
6todik keretszinti réteg utan egy Osszegzs réteg (stats pooling layer) kovetkezik:
ennek bemenete az utolsé keretszintd réteg az aktudlis felvétel dsszes keretén
szamitva). (A 1. tablazatban a felvétel kereteinek szdmat T-vel jeloltiik.) Az
Osszegz0 réteg ezen aktivaciok atlagat és szorasat szamolja ki; ezen két, 1500-1500
elemii vektor egymés utan flizve adja az els6 szegmensszinti réteg bemenetét.
Ezen ponttél kezdve a halo szegmensszintiként mikoédik tovabb. A kimeneti,
szoftmax réteg a tanité halmazban talalhat6 beszéldk szamanak megfelel§ szamu
neuront tartalmaz (Snyder és mtsai, 2017, 2018).

A halo tanitasa, a fonti struktarat kihasznalva, nem keret-, hanem szegmens-
szinten torténik; cimkeként az adott felvétel beszélGjének azonositojat hasznaljuk
(mondjuk keresztentropia veszteségfiiggvénnyel). Tanitas utan a beagyazasok ki-
nyerésére praktikusan barmelyik szegmensszintd réteg alkalmas; a tapasztalatok
alapjan a hatodik (a kimeneti rétegtdl tavolabb ess) réteg aktivacioinak haszna-
lata jobb eredményekhez vezet, mint a hetedik rétegé (Snyder és mtsai, 2018).
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1. abra: Az x-vektort kinyer$ mély neurélis halo altalanos strukturaja (Snyder
és mtsai, 2018, nyoman).

Megjegyeznénk még, hogy a kimeneti réteg kizardlag tanitaskor kap szerepet,
igy a kés6bbiekben ez el is dobhato.

3. Kisérleti koriilmények

3.1. Az EKZ-s és kontroll alanyok felvételei

A EKZ felismerésére vonatkozo kisérleteinket sajat hangadatbazison végeztiik,
melyet a Szegedi Tudoményegyetem Pszichidtriai Klinikdjan rogzitettiink. A rog-
zités digitalis diktafonnal tortént, kiilsé mikrofon hasznalatéval; a felvételeket
utolag mono, 16 kHz-es mintavételezést formatumra konvertaltuk. Az alanyok
spontan beszédét rogzitettiik, az instrukcié a kovetkezd volt: ,Kérem, részlete-
sen mesélje el az el6z6 napjat!”. (A felvételekrsl tovabbi részletekért 1d. Vincze
és mtsai, 2020). Az elkésziilt felvételekbdl hangmingség alapjan valogattunk; je-
len tanulmanyunkban 25 EKZ-s és 25 kontroll alany felvételeit hasznaltuk fel.
A két csoport életkorbeli, nembeli és (elvégzett iskolai években mért) képzett-
ségbeli eloszlasa nem mutatott statisztikailag szignifikdns kiilonbséget. Sajnos a
felvételi koriilmények miatt sok bemondés még a valogatas ellenére is visszhan-
gos vagy jelentSs hattérzajjal rendelkezd volt; a jel-zaj-ardny (Signal-to-Noise
Ratio, SNR) 14 és 35 dB kozé esett.

3.2. Keretszinti jellemzdk

Keretszint jellemzékészletként standard MFCC vektorokat hasznaltunk. 20 MFCC
egyiitthatot nyertiink ki a felvételekbdl 25 milliszekundum hosszu keretekbdél, 10
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milliszekundumos lépéskozzel, a Kaldi eszkoz segitségével (Povey és mtsai, 2011),
melyhez hozzatettiilk még a lokalis energiat mint jellemz&t. Bar terveink kozott
szerepelt az egyéb tipusa (keretszintii) jellemzdk kiprobaléasa, az eszkoz korlatai
miatt nem volt lehetGséglink sem frekvencia-sztirGsorok energiaértékeinek (,filter
banks”) hasznalatara, sem az els6- vagy masodrendd derivaltak felhasznélaséra.

3.3. Az x-vektor DNN-ek tanitasa

Sajat x-vektor-kinyerd neurélis hilo modelljeinket a BEA Sponténbeszéd-adat-
bazis egy részhalmazan tanitottuk (Neuberger és mtsai, 2014). 165 beszél6t va-
lasztottunk ki; a felvételekbdl automatikusan kivagtuk azokat a részeket, melyek-
ben a felvételvezets hangja is hallhato, igy 10636 hangfelvételt kaptunk, dsszesen
koriilbeliil 60 6ranyi terjedelemben. Az eredeti sztere6, 44,1 kHz-en mintavéte-
lezett bemondasokat mond, 16 kHz-es formatumra konvertaltuk.

A DNN modelleket a Kaldi rendszerrel (Povey és mtsai, 2011) tanitottuk
be, és ezt hasznaltuk a jellemz6vektorok kinyerésére is. A tanitas soran szoka-
sos eljaras a tanité adat méretét mesterségesen megndvelni gy, hogy az eredeti
hangfelvételekhez zajt adnak és/vagy visszhangositjak azokat (Snyder és mtsai,
2018). Mivel az EKZ-s és kontroll alanyainktol gytjtott hangfelvételeink eleve
elég rossz mingségiiek voltak, mig a BEA adatbazis szinte studiomindgségi fel-
vételeket tartalmaz, kivancsiak voltunk, hogy ez a fajta augmentacio segiti-e az
osztalyozési lépést. Emiatt két DNN modellt tanitottunk: egyet augmentécioval,
egyet pedig ennek a lépésnek a kihagyasaval. (Az augmentacié 52636 felvételre
(293 oréanyira) novelte a tanitbanyag méretét.)

A fonti két sajat modell mellett kiprobaltunk egy elére betanitott, szabadon
elérhets modellt is (Snyder és mtsai, 2018). Ez a modell a Switchboard 2 Phases
1, 2 és 3, a Switchboard Cellular, valamint a NIST SRE adatbéazisokon lett
tanitva (Gsszesen kb. hétezer beszélén). Tovabbi kisebb eltérés, hogy ez a modell
23 dimenzios MFCC-n (plusz az energian) mikodik, mig az altalunk tanitottak,
az i-vektoroknal szokasos méretet kovetve, 20 dimenzioson (korabbi tesztjeinkben
azonban nem talaltunk kiilonbséget a 20 és a 23 dimenziés MFCC-t hasznalo
modellek kozott).

3.4. Jellemzdkinyerés

A beszél6tipusok azonositasara jellemz&vektorként hasznélt x-vektorokat a font
ismertetett harom DNN modellbdl nyertiik ki. Az 1. tablazatban leirt struk-
tardju DNN-bg6l harom ponton nyerhetd ki felvételszintd vektor: az altaldban
hasznélt Szegmens #6 réteg mellett a Szegmens #7 és az Osszegzd réteg is al-
kalmas arra, hogy aktivéacioit (felvételszint() jellemzoként hasznaljuk. (Ezekben
a rétegekben sorban 512, 512 és 3000 neuron talalhato, igy ezeknek megfelelg
meéretd jellemzGvektort kapunk.) Mivel kivancsiak voltunk, hogy enyhe kogni-
tiv zavar detektaldsara melyik réteg a legalkalmasabb, kisérleteinkben Gsszesen
kilenc variaciot (harom DNN modell és harom réteg) probéaltunk ki. Emellett vi-
szonyitéasi alapként i-vektorokat is hasznaltunk jellemz&kként (128 komponenst
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alkalmazva); az i-vektorok altalanos hattérmodellje (Universal Background Mo-
del, UBM) az osszehasonlithatosag érdekében szintén a BEA adatbézis 3.3. fe-
jezetben bemutatott részhalmazan lett tanitva. Az i-vektorok kiszamitasara is a
Kaldi rendszert hasznaltuk.

3.5. BeszélGosztalyozas

A jellemz&kinyerési lépés utan a beszél6ket Support Vector Machine (SVM,
Scholkopf és mtsai, 2001) alkalmazésaval, tszoros keresztvalidacioval osztalyoz-
tuk, a Python scikit-learn csomagjat (Pedregosa és mtsai, 2011) hasznalva. Min-
den SVM modell tanitasa 20 EKZ-s és 20 kontroll alany hangfelvételén tortént.
Kiértékelési metrikaink a kovetkezok voltak: osztalyozasi pontossag (classifica-
tion accuracy, Pont.), pontossag (precision, Prec.), fedés (recall), Fy-érték (F-
measure), valamint a ROC gorbe alatti teriilet (AUC). (Pontossig (precision),
fedés és I} esetén az EKZ beszélkategoriat tekintettiik pozitiv osztalynak; mivel
csak két beszélSkategoriank (EKZ és kontroll) volt, a két osztélyra kapott AUC-
értékek megegyeztek.) A tultanulas elkeriilése érdekében linearis kernelt hasznal-
tunk, igy egyetlen hiperparaméteriink az SVM C (complexity) értéke volt; ezt
az 1075,107%, ..., 10! értékeket végigprobélva (grid search), a legnagyobb AUC
értéket megcélozva véalasztottuk ki. Elézetes tesztjeink eredményeit kovetve az
x-vektorok esetén nem volt sziikség a vektorok standardizalaséra vagy normalizé-
lasara, mig az i-vektorokat standardizaltuk (azaz minden jellemz6t nulla atlagra
és egység szorasra transzformaltunk).

4. Eredmények

A 2. tablazat tartalmazza a kiilonb6z6 DNN modellekbdl és rétegekbdl kinyert x-
vektor jellemzdéket hasznalva kapott pontossagértékeket. Lathaté, hogy a hdrom
hasznalt DNN-réteg koziil mindig az irodalomban altaldban ajanlott Szegmens
7#6-0s réteg hasznélataval kinyert jellemz&kkel kaptuk a legjobb eredményeket.
Ennek oka feltehetsleg az, hogy az Osszegz6 réteg még nem foglalja Gssze a ke-
retszinti informéciokat elég precizen, mig az utolso rejtett réteg (Szegmens #7)
mar tulsdgosan feladatspecifikus informéciokat tarol (azaz tul specifikus a tani-
tohalmazban szerepl$ beszélSkre).

A BEA adatbézison tanitott két DNN modell koziil az augmentélas haszna-
lata valamivel jobb eredményekhez vezetett. Ez feltehetGleg annak koszonhetd,
hogy az augmentalasi lépés amellett, hogy megnéveli a tanitéadat mennyiségét,
zajtlir6bbé is teszi a modellt (mivel az extra tanitéadat az eredeti felvételek zajo-
sitott, illetve visszhangositott valtozataibol all), amely hasznosnak bizonyulhat,
amennyiben az osztilyozandé felvételek nem éppen idedlis koriilmények kozott
lettek rogzitve. Figyelembe véve, hogy a legtobb beszédtechnologiai alkalmazas
esetén nem varhatunk el studiémingséget, a modell felkészitése a zajos koriilmé-
nyekre mindenképpen a gyakorlati hasznalhatosag felé tett 1épés, melyet akir az
i-vektorok hattérmodelljének (az UBM-nek) a tanitasa soran is érdemes lenne
alkalmazni. (Sajnos itt megint konnyi technikai akadalyokba titkézni.)
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Jellemzs-
kinyerési Pontossagértékek
Tanité6 adatbazis réteg Pont. | Prec. | Fedés | F | AUC
Osszegz6 58% | 60,0% | 48,0% | 53,3% | 0,562
BEA (augmentéci6 nélkiil)| Szegmens #6 || 64% | 65,2% | 60,0% | 62,5% | 0,628
Szegmens #7 56% | 57,1% | 48,0% | 52,2% | 0,576
Osszegzo 60% | 63,2% | 48,0% | 54,5% | 0,595
BEA (augmentalva) Szegmens #6 || 64% | 68,4% | 52,0% | 59,1% | 0,645
Szegmens #7 || 58% | 61,1% | 44,0% | 51,2% | 0,602
Osszegz6 62% | 63,6% | 56,0% | 59,6% | 0,640
El6tanitott modell Szegmens #6 0% | 72,7% | 64,0% | 68,1% | 0,673
Szegmens #7 583% | 61,1% | 44,0% | 51,2% | 0,527
i-vektor (BEA, augmentaci6 nélkiil) [ 60% |63,2% [ 48,0% | 54,5% | 0,597

2. tablazat. A kiilonb6z6 x-vektorok, valamint a viszonyitasi alapként megvizsgalt i-
vektorok hasznalataval EKZ-azonositasra kapott kiértékelési metrikak. (Pont.: oszta-
lyozési pontossag; Prec.: pontossag (precision).)

A harom modell koziil a legjobb eredményekhez az eléretanitott modell hasz-
nalata vezetett. Ez véleményiink szerint egyrészt azt tdmasztja ala, hogy az x-
vektorok a gyakorlatban (legalabbis ezen nyelvek esetén) nyelvfiiggetlen moédon
képesek kodolni a beszélGket. Masrészt azt is jelzi, hogy még hatvan 6ranyi fel-
vétel (illetve 165 beszéls) sem képes azt a varianciat nytjtani, amely kellGen
robosztus x-vektor beadgyazasok kinyerését lehet6vé tevé DNN-ek tanitasahoz
szitkséges. Kétségtelen, hogy a Snyder és munkatarsai altal hasznalt korpusz
a mintegy hétezer beszélével lényegesen valtozatosabb, mint amit akar a teljes
BEA adatbazissal (tehat 500 beszélGvel) lehetséges lenne elérni.

Osszességében elmondhato, hogy a kapott pontossagértékek nem kiilondseb-
ben magasak: még a legjobb esethez is csupan 70%-os osztalyozasi pontossag, és
0,673-es AUC érték tartozik. Ez véleményiink szerint elsGsorban a felvételek za-
jossdganak tudhato be: a 14 és 35 dB kozé es6 SNR elég alacsonynak mondhaté
(viszonyitasképpen: egy hagyomanyos analég telefonvonalhoz 40 dB-es érték tar-
tozik (Aude, 1998)). Ugyanakkor még ezen hatraltato tényezd ellenére is jobban
el tudtuk kiiloniteni az enyhe kognitiv zavarral rendelkezé alanyokat az egész-
séges kontroll személyektsl az x-vektorok hasznalataval, mint az i-vektorokra
épitve.

5. Osszegzés

Az enyhe kognitiv zavar egy krénikus klinikai szindroma, melynek korai detek-
talasa kulcsfontossagu a kezelés minél hamarabb torténs megkezdéséhez. Jelen
tanulmanyunkban egy viszonylag 1j jellemz@kinyerési eljarast, az x-vektorokat
teszteltiik ebben a feladatban. Az x-vektort szolgaltaté mély neuralis halokat a
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BEA adatbézis egy 60 6ras részhalmazan, 165 beszéls adatain tanitottuk két va-
ridcioban (zaj hozzaadasaval és anélkiil), valamint egy angol beszédre elGtanitott
modellt is kiprobaltunk. Az x-vektorokat a DNN modellek t6bb rejtett rétegébdl
is kinyertiik.

Eredményeink alapjan az x-vektorok valamivel alkalmasabbak az enyhe kog-
nitiv zavar detektalasara, mint az i-vektorok hasonlé méreti adatokon és hasonloé
(akusztikai) kortilmények kozott. A harom tesztelt rejtett réteg koziil egyértel-
miien a mélyebben fekvs szegmensszint réteg (Szegmens #6) vezetett a legjobb
eredményekhez mindhdrom DNN modell esetében. Az augmentécidval tanitott
modell a legtdbb esetben eredményesebb volt, mint az augmentéacios lépés ki-
hagyésaval tanitott; mindkett§ alulmaradt ugyanakkor Snyder és munkatarsai
el6tanitott modelljével szemben, melyben valészintileg a lényegesen nagyobb ta-
nitéadat jatszhatott szerepet. Bar kivancsiak lettiink volna, hogy mas keretszintd
jellemz&k hasznalata hogyan alakitja az eredményeket, a Kaldi beépitett x-vektor
eszkoze meglepGen sok korlattal bir: sem a A / AA értékek, sem példaul frek-
venciasavok energiadsszegeinek mint jellemzGknek a hasznalata nem konnyen
megoldhat6. Ugyanigy kivancsiak lettiink volna ra, hogy a tanitofelvételek ,za-
jositasa” szamszertien mennyit segithet az i-vektorok teljesitményén, azonban ez
az augmentacios lépés is az x-vektor DNN modell tanitasdhoz van kotve.

Az osztalyozéaskor kapott eredményeink nem voltak kiilonosebben atiitGek,
aminek tobb oka is lehet. Egyrészt az EKZ-s és kontroll alanyainktél szdrmazo
felvételek sajnos elég zajosak, melyen utélag mar nehéz segiteni (ugyanakkor igy
talan jobban tiikrozik egy valos kornyezetben lefolytatott EKZ-sziirGvizsgalat
akusztikai kortilmeényeit). Masrészt érdemes szem el6tt tartani, hogy az enyhe
kognitiv zavart elssorban a memoria és bizonyos nyelvi készségek romlasa jellem-
zi, melyeket sokkal nehezebb kimutatni a beszédbdl, mint példaul a Parkinson-
kor tiineteit. Mégis, Jeancolas és munkatarsai az x-vektorok hasznalataval is
,csupan” 70% koriili osztéalyozasi pontossagokat kaptak Parkinson-kor felismeré-
sére (Jeancolas és mtsai, 2020). Természetesen az x-vektor bedgyazasok lehet-
séges felhasznalasa lehet még, hogy kombinaljuk azokat (vagy a hasznalatukkal
kapott predikcidkat) mas jellegi jellemzdkkel (példéul temporalis paraméterek-
kel, lasd Gosztolya és mtsai, 2018), melyet terveziink kiprobélni a kozeljovében.
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FORvoice 120+: Statisztikai vizsgalatok és automatikus
beszélo verifikacios kisérletek idoben eltéro felvételek és
kiilonb6zo beszéd feladatok szerint

Sztahd David, Beke Andrés, Szaszadk Gyorgy

Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem,
Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszék
1117 Budapest, Magyar tuddosok korttja 2.
sztaho.david@vik.bme.hu, beke.andras@gmail.com
szaszak@tmit.bme.hu

Kivonat: A jelen tanulmanyban a FORvoicel20+ adatbazison végzett akuszti-
kai-fonetikai elemzéseket és automatikus besz¢lé azonositasi kisérleteket mutat-
juk be, a jelenleg elkésziilt 60 besz¢éld felvételeivel. Személyfiiggd akusztikai jel-
lemzok statisztikai vizsgalatait és automatikus beszéld verifikacios teszteket vé-
geztiink kiilonboz6 idébeli és beszéd tipusbeli eltérések elemzésére. A statisztikai
elemzéseknél alaphanghoz, formansokhoz és beszéd tempohoz kapcsolodod
akusztikai-fonetikai jellemzOket vizsgalatunk. Az eredmények azt mutattak,
hogy az eltér6 idében torténd hangrogzitések alig befolyasoltak a jellemzdk sta-
tisztikai értékeit, mig az eltéré beszédfeladatoknal jelentds eltérés volt tapasztal-
hat6. Automatikus beszélé azonositési (verifikacios) kisérleteket is végeztiink i-
vektor és x-vektor implementaciokkal. A tesztek alapjan elmondhatd, hogy minél
hosszabb beszéd szegmenseket alkalmazunk, annal pontosabb lesz a felismerési
eredmény.

1 Bevezetés

Az igazsagiigyi hangszakértdi gyakorlatban az utobbi idészakban megjelentek és kez-
denek elterjedni azok az automatikus modszerek, amelyek egy paradigmavaltas kdvet-
keztében jottek 1étre (Morrison, 2011; Saks & Koehler, 2005). Ez a paradigmavaltas
igyekszik feloldani azt a kérdést, hogy a mért értékek mennyire tipikusak az egyénre,
illetve a populaciora nézve. Ez az eljarasmod a kriminalisztika egyéb azonosito tech-
nologidinak mddszertanaban (pl. DNS azonositas) is megjelent, és egy egységes dssze-
hasonlitoé rendszert tesz lehetévé, amelybe minen egyéni jellegzetesség mérése beil-
leszthetd valosziniiségi értékekkel. Az 0 paradigma a valdsziniiségi-arany keretrend-
szer (likelihood-ratio framework, LR) mennyiségi megvalositasat eredményezi, amely
soran két hipotézist kell vizsgalni: ,,Mekkora valdsziniséggel szarmazik a kérdéses
minta a gyanusitott személyt61?”, illetve az un. ellenhipotézis: ,,Mekkora valdszinliség-
gel szarmazik a kérdéses minta az adott népességbdl véletlenszeriien kivalasztott masik
személyt61?”. Ezek aranya fejezi ki a bizonyitékok erdsségét:
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— p(ElHazonos személy)
p (E |Heltér6 személy)

Az LR rendszerén beliil a hang alapti beszéldazonositasi kisérletek elvégzéséhez egy
olyan adatbazisra van sziikség, amely megfelel az 0j paradigma alapfeltevéseinek
(Beke és mtsai., 2020; Morrison ¢és mtsai., 2012):

1) tobb alkalommal kell minden beszél6tdl mintdkat rogziteni (hasonlosag
modellezése),

2) sok beszel6t kell tartalmaznia lehetéleg a populaciora reprezentativen (a ti-
pikussag modellezéséhez),

3) kiilonb6z6 modon rogzitett hangmintakat kell felvenni (Gn. channel mis-
match kompenzaldsara, pl. telefonos vagy studié mindségii),

4) egy besz€16t6l kiilonbdzo beszédtipusokat kell rogziteni a beszédstilus kii-
lonbségeibdl fakadd beszéldn beliil is megjelend eltérések kompenzaldsara
(speech style mismatch compensation).

LR

A jelen cikkben bemutatott kisérletek egy ilyen, most késziil6 adatbazison valdésultak
meg. A FORVoice 120+ beszédadatbazis 120 beszéld felvételeit fogja tartalmazni. Eb-
bél jelenleg 60 beszelo felvételei késziiltek el, amelyeken az eredményeket bemutatjuk.
Az adatbazis lehetdvé teszi automatikus besz¢éld azonositasi és -verifikacios kisérletek
futtatasat, amelyek soran eltér6 idobeli felvételek és eltérd beszéd feladatok osszeha-
sonlitasat lehet elvégezni. Ezzel hozzajarul a kriminalisztikai célil hang 6sszehasonli-
tasok modszertanahoz.

Az automatikus beszéld azonositas és verifikacio jelenlegi baseline rendszerének,
amely illeszkedik a LR-ratio keretrendszerbe, az x-vektorokat hasznalé megvaldsitas
szamit (Snyder és mtsai., 2018). Ez a korabbi i-vektoros megoldast valtotta fel (Dehak
¢és mtsai., 2009, 2010) a deep learning elterjedése altal 1étrejott mély neuralis halozato-
kat megvalositd technikakkal. A felvételeken hallhatdé személyek azonositisa soran
tobb eltérdé osszehasonlitasi modot tudunk megkiilonboztetni. A beszéldk azonositasa
(speaker identification) soran a felismerendd személyazonossag mar egy meglévo zart
halmazbol keriil ki, tehat elére tudjuk, hogy kik azok a beszélok, akik koziil fel kell
ismerniink a felvételen hallottat. Ezzel szemben a beszél6 verifikacio (speaker verifica-
tion) két beszédminta hasonlosaganak mértékét hivatott megallapitani. Ilyen szituacio-
val talalkozhatunk tipikusan akkor, amikor egy célszemély azonossagat szeretnénk ve-
rifikalni, megerdsiteni, hogy tényleg 6 hallhat6 a felvételen. Ekkor rendelkezésiinkre
all a célszemélyt6l valamennyi hanganyag, ami alapjan egy beszédlenyomatot képziink,
¢és az igazolni kivant felvételbdl nyert lenyomat ehhez valdé hasonldsagat szeretnénk
mérni.

A jelen tanulmany személyfligg6 akusztikai jellemzdk statisztikai vizsgalatait és au-
tomatikus besz¢l6 verifikacios tesztek eredményeit mutatja be kiilonboz6 idébeli és be-
széd tipusbeli eltérések elemzésére. A statisztikai tesztek soran megvizsgaltuk, hogy az
id6ben eltérd felvételek és a beszédfeladat tipusa befolyasolja-e a mérhetd akusztikai-
fonetikai paramétereket. Az automatikus beszéld verifikacios kisérletek soran pedig az
eltérd idtartamu egységek hatasat vizsgaltuk. A 2. fejezetben bemutatjuk az adatbazist,
utana pedig az elemzéshez alkalmazott eljarasokat irjuk le. Ezutan kovetkeznek az elért
eredmények a 4. fejezetben, majd az ezekbdl levonhatd konkluzids és 6sszefoglalas.
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2 Adatbazis

A bevezetOben ismertetett igazsagiigyi hangszakértdi kisérletekhez készitendo adatba-
zis tervezett 120 besz¢€16jébdl 60 beszéEld felvétele késziilt el eddig. A felvételek stadio
mindségli fejmikrofonokkal késziiltek csendes szobaban. A felvételi paraméterek:
44.1kHz mintavételi frekvencia, 16 bites kvantalas, PCM linearis kodolas. A beszélok
(beszélgetd partnerek) egy szobaban tartézkodtak, egymastol 2-3 méter tavolsagban.
Az adatbazis jelenleg 31 férfi (¢letkor: 24.2+4.6) és 29 ndi (¢letkor: 24.4+5.2) beszélot
tartalmaz. Egy besz¢lotdl két, eltérd idoben késziilt felvétel kertilt rogzitésre. A két fel-
vétel kozott két hét telt el minden esetben. Ezeket jeldljiik a tovabbiakban session 1 és
session 2 kifejezésekkel. Minden felvétel harom beszédfeladatot tartalmaz (jeldlése:
task 1-3):

1. Szabad parbeszéd (10 perc).

2. Iranyitott informacidcsere (~8 perc): hibas terméklistakon talalhat6 olvas-
hatatlan informacidk beszerzése a beszélgetd partnertdl.

3. A megel6z0 nap targyilagos elmesélése (~3 perc).

A kisérletekhez a felvételeket feldaraboltuk az 500 ms-ot meghalad6 idétartamu szii-
netek mentén. Az 1 masodpercnél rovidebb szakaszokat elhagytuk az igy kapott kozlé-
sek koziil. Ezutan a kozléseket harom csoportba osztottuk idétartam szerint: (i) 1-2 mp
kozottiek, (ii) 2-5 mp kozottiek, valamint (iii) 5 mp felettiek.

3 Eljarasok

3.1 Statisztikai tesztek

A munka soran kiilonb6z6 statisztikai teszteket végeztiink, amelyekben kiilonb6z6
akusztikai jellemzok eltérését vizsgaltuk bizonyos szempontok szerint. Az alkalmazott
statisztikai eljaras a Generalized Linear Mixed Models (GLMM) volt (McCulloch &
Neuhaus, 2014). A teszteket az SPSS 22.0 (Corp, 2013) verzidjaval valdsitottuk meg.
A GLMM soran az alkalmazott id-k a besz€l6k azonositdi voltak, a fixed effects valto-
70k pedig a session €s task azonositok. Ilyen médon mérheték voltak, hogy a felvétel
idopontja és a feladat tipusa szerint kimutathato-e statisztikai eltérés a mért akusztika-
fonetikai értékek kozott. Ez informaciot ad arrdl, hogy mennyire alkalmazhatok az id6-
ben, illetve a feladat tipusok szerint eltérd felvételek a személyek azonositasa soran.

3.2 Akusztikai-fonetikai jellemzék
Az akusztikai-fonetikai jellemzdket a Praat (Boersma, 2001) segitségével szamitottuk

ki. A kovetkezo jellemzoket vizsgaltuk (a késébbiekben hasznalt jelolésiiket zardjelben
tiintettiik fel).
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(1) A felvételenként szamitott alaphang értékek atlaga és szorvasa (f0.avg, f0.std). A
szamitasi ablakméret 50 ms volt, 10 ms-os 1épéskdzzel. Minden felvételre kiszamitot-
tuk az 6sszes alaphang értéket (ahol zongés hangok fordultak eld), és ezekenek vettiik
az atlagat és szorasat.

(2) Artikulacios sebesség (art _tempo). Minden felvételre kiszamitottuk az artikula-
cios sebességet.

(3) Pairwise variability indices (rPVIc, rPVIv, nPVIc, nPVIv). Felvételenként kisza-
mitottuk kiilon a maganhangzo6 és massalhangzo id6tartamok id6tartamanak valtozasa-
nak mérészamat (Grabe & Low, 2002). Két valtozatot alkalmaztunk: nyers (raw) és
normalizalt, amelyeket a kovetkez6 modon szamitottunk:

m—1
|@—@Hq,
—_— e

rPVI = [ m=1)

k=1

m-—1
dk - dk+1
nPVI = 100 * Z — | /(m—-1)|,
di + dieyq /( )
k=1 2

ahol a dj, a k. fonémat jeldli, az m pedig a fonémak teljes szamat. Mindkét jellemzot
kiilon kiszamitottuk a massalhangzdkra és a maganhangzdkra is (jelolésiik: »PVlic,
rPVIv, nPVic, nPVIv).

(4) Felvételenkét az /e/ és /a/ hangokon szamolt elsé harom formans és savszélessé-
giik atlaga és szorasa (E.fl.avg, E.flbw.avg, E.f1.std, E.flbw.std, a tovabbi formansok
¢és az /a/ hang hasonldan jelolve). A szamitasnal 25 ms-os ablakméretet és 10 ms-os
1épéskozt alkalmaztunk.

A jellemzoket beszédfeladatonként és session-6nként szamoltuk ki, tehat pl. egy
alaphang atlagértéket szamoltunk a session I és task 1 felvételen, egyet a session I task
2 felvételen, és igy tovabb. A jellemzdk kiszdmitasanal nem vettiik figyelembe a szii-
netek mentén valo darabolast.

3.3 Beszélo verifikacio

A statisztikai vizsgalatok utan automatikus beszelo verifikacios kisérleteket végeztiink
az eddig elkésziilt adatbazison annak érdekében, hogy megvizsgaljuk, hogy az eltérd
iddtartamu felvételek mennyire befolyasoljak a gépi modellekkel kapott eredményeket.

Az automatikus beszé16 verifikacios kisérletekhez i-vektor (Dehak és mtsai., 2009)
és x-vektor (Snyder és mtsai., 2018) alapti megoldasokat hasznaltunk fel. A megvalo-
sitdsok KALDI keretrendszerben késziiltek David Snyder receptjei alapjan, amelyek
jelenleg state-of-the-art baseline megoldasoknak szamitanak (i-vector and x-vector
KALDI recipe, 2018).

Az i-vektor implementalasa soran 512 keverékszami GMM-UBM modellt hasznal-
tunk, az i-vektorok mérete pedig 100 volt. Az x-vektor esetén a tanitott TDNN 400
dimenziods volt. Akusztikai jellemzoként mindkét megoldasnal 12 MFCC-t alkalmaz-
tunk. Szintén mindkét eljaras esetén PLDA-val (Ioffe, 2006) tortént a tesztesetek kiér-
tékelése. Az eredményeket equal error rate (EER) szerint mértiik.
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A felvételeket két halmazra osztottuk. A 60 beszélé koziil 40-et hasznaltunk a i-
vektor kinyerd, az x-vektor TDNN valamint a PLDA tanitasara. A maradék 20 beszélo

1. Téblazat: Az akusztikai-fonetikai jellemzokre kapott, GLMM-el mért p értékek
a task és session valtozokra. A 99%-on szignifikans** és 95%-on szignifikans*
eltéréseket kiilon jeloltiik.

jellemzé task session
art_tempo 0.000** 0.068
rPVIc 0.000%* 0.105
rPVIv 0.000%** 0.185
nPVIc 0.000%** 0.153
nPVIv 0.042* 0.286
E.fl.avg 0.023* 0.769
E.f2.avg 0.000%** 0.213
E.f3.avg 0.000%** 0.578
E.fl.std 0.000%** 0.864
E.f2.std 0.000%* 0.225
E.f3.std 0.000%* 0.402
E.flbw.avg 0.169 0.698
E.f2bw.avg 0.001** 0.715
E.f3bw.avg 0.534 0.171
E.flbw.std 0.103 0.484
E.f2bw.std 0.021* 0.654
E.f3bw.std 0.605 0.274
O.fl.avg 0.103 0.971
O.f2.avg 0.000%* 0.970
O.f3.avg 0.177 0.700
O.fl.std 0.000%** 0.620
O.f2.std 0.000%** 0.582
O.f3.std 0.001%** 0.786
O.flbw.avg 0.000%* 0.593
O.f2bw.avg 0.032* 0.564
O.f3bw.avg 0.048* 0.825
O.flbw.std 0.160 0.788
O.f2bw.std 0.086 0.172
O.f3bw.std 0.674 0.200
FO avg 0.001%** 0.579
FO std 0.814 0.032*
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felvételeit alkalmaztuk tesztelésre a kovetkezd mddon. A session I-be tartozé felvéte-
lek kertiltek az enrollment halmazba, vagyis ezek voltak azok a felvételek, amelyeken
a beszélok atlagvektorait szamitottuk ki. A session 2-be tartozo felvételek voltak a
konkrét tesztesetek (zarget), amelyekben a személyazonossagot meg kellett allapitani.

Az eldzetes kisérletek azt mutattak, hogy a 40 besz¢élé hanganyaga nem elegend6 a
TDNN ¢és a PLDA tanitasara, ezért ehhez még felhasznaltuk a BABEL (Roach ¢és
mtsai., 1996) és az MRBA (Vicsi & Vig, 1998) adatbazisokat is, amelyekben Osszes
388 beszéld szerepelt, 0sszesen 120 percnyi beszédidovel.

4 Eredmények

4.1 GLMM eredmények

A GLMM-el végzett elemzések statisztikai eredményeit az 1. tablazat tartalmazza.
Minden jellemz6h6z megadtuk a feladat (task) és felvételi idépont (session) szerinti p
értéket. A 95%-os, valamint a 99%-os szignifikancia szinti eltéréseket kiilon kiemeltiik
(* és ** jelolések). A jellemzoket a 3.2 fejezetben leirt jeldlésekkel lattuk el.

A session valtozo esetén csupan egyetlen esetben tértek el a mért értékek statisztika-
ilag egymastol, az alaphang szdérasakor. Minden mas esetben azt mondhatjuk, hogy a
felvételek idoben eltérd rogzitése nem volt hatassal arra, hogy a mért értékek jelentésen
eltérnek-e egymastol.

A beszédfeladatok esetén pont az ellenkezd jelenséget tapasztaltuk. Csupan néhany
olyan jellemz6 van, amelynél nincs szignifikans kiilonbség a fask valtozo értékeinek
figgvényében.

A beszéd tempora vonatkozo jellemzdk (artikulacios tempo és PVI jellemzdk) mind
szignifikans eltéréseket mutatnak az eltéré beszédfeladatoknal, mig az idébeli eltérés
nem volt szamottevo hatassal a mért értékekre. A formansok esetén vegyes szignifikan-
ciaju eltéréseket mértiink a beszédfeladatok kozott, am az idében eltérd felvételek itt
sem mutattak sehol sem eltéréseket. Az atlagos alaphang értékek szignifikansan meg-
valtoztak, ha eltérd beszédfeladatrdl volt sz6, &m nem voltak eltéré populacidbdl te-
kinthetdnek, ha az idébeli eltéréseket nézziik. Ezzel szemben az alaphangok felvételen-
kénti szordsa pont a session valtozé szerint volt eltérd, mig a task valtozé nem volt ra
jelentds hatassal. Az 6sszes eredményt tekintetbe véve azt mondhatjuk, hogy az id6ben
eltérd felvételek kevésbé (alig) befolyasoljak a beszéldkre jellemzo értékeket, az eltérd
beszédfeladatok viszont jelentds hatassal vannak, ezért azokat majd érdemes figye-
lembe venni a késdbbiekben a besz¢éld azonositasi kisérletek soran.

4.2 Automatikus beszél verifikacio
Az automatikus beszél6 verifikacios kisérletek soran azt vizsgaltuk meg, hogy a kiilon-

b6z6 iddtartamu beszédszakaszok hogyan befolyasoljak az beszélok azonositasanak
pontossagat. Ehhez a kovetkezd teszteseteket végeztiik el:

(a) minden beszédszakasz felhasznalasa (all),
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(b) a 1-2 mp kozotti idétartamu beszédszakaszok kiilon alkalmazésa (tanitas és
tesztelés) (1-2vI1-2),

(c) a 2-5 mp kozotti idétartamu beszédszakaszok kiilon alkalmazésa (tanitas és
tesztelés) (2-5v2-5),

(d) az 5 mp feletti idétartamu beszédszakaszok kiilon alkalmazasa (tanitas és tesz-
telés) (5v5),

(e) 1-2 mp id6tartamu felvételekkel torténd tanitas, €¢s 5 mp feletti id6tartamn fel-
vételekkel valo tesztelés (/-2v5),

(f) 5 mp feletti id6tartamu felvételekkel valo tanitas, 1-2 mp idétartamu felvéte-
lekkel valo tesztelés (5vI-2). A kapott eredményeket a 2. tablazat tartalmazza,
ahol a teszteseteket az el6zdekben leirt modon jeloltiik. A tablazatban a PLDA
pontozéssal kapott EER% értékeket tiintettiik fel. Mivel jelenleg még nincs
elegend6 hanganyag a beszédfeladatok kiilon alkalmazaséra, ezért az dsszes
beszédfeladatot felhasznaltuk a kisérletek soran.

Az eredmények azt mutatjak, hogy az i-vektoros megvaldsitas alacsonyabb tévesz-
tési szazalékokat produkal annak ellenére, hogy az x-vektoros rendszer elvileg tjabb
technologianak szamit. Ez azért lehet, mert az x-vektor kinyerés mély tanulason alapul,
igy tanitasukhoz sokkal tobb hanganyag sziikséges, mint az i-vektorhoz. A jelenlegi
adatbazis nem éri el az a méretet, amivel a TDNN halo tanithat6 (az MRBA és BABEL
kiegészitéssel egyiitt sem). A nemzetkdzi irodalomban sem egyértelmli az x-vektor
alap megkozelités felsébbrendii helyzete (Kanagasundaram €s mtsai., 2011; Sarkar és
mtsai., 2012).

Az Osszes hanganyaggal elvégzett kisérletek (a eset) eredménye (5.4% EER) 0ssze-
vethetd a nemzetk6zi irodalommal (Snyder és mtsai., 2018). Ahogy azt varni lehetett,
az 5 mp-nél hosszabb felvételekkel kaptuk a legjobb eredményt (a hosszabb mintak
jobban leirjak a beszéldt). Ennek megfelelden a legrovidebb mintak (1-2 mp) adtak a
legrosszabb azonositést (7.727% a 3.193%-hoz képest).

2. Téablazat: Az automatikus besz¢él verifikacio eredményei. PLDA-val kapott
EER %-ok az i-vektor és x-vektor implementaciokra.

Teszteset i-vektor x-vektor
all 5.405 9.276
1-2vi-2 6.605 11.38
2-5v2-5 3.957 6.345
5v5 3.193 1.739
1-2v5 3.193 1.91
S5vi-2 7.727 10.56

5 Konklazio

Az akusztikai-fonetikai paraméterek elemzése alapjan elmondhatd, hogy a felvételek
id6beli eltérése nem mutatott jelentds eltérést a mérésekben. Tehat ez a valtozé nem
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okoz zavart akkor, amikor beszéld verifikaciot, azonositast végziink. Csupan az, hogy
egy adott személytdl kiillonbozo idében rogzitiink hanganyagot, nem befolyasolja az
azonositast (ha egyéb beszédképzést befolyasold tényezd, példaul megfazas, nem je-
lentkezik).

Ezzel ellentétben, a beszéd stilusat meghatarozo valtozo (jelen esetben a beszéd fel-
adat) jelent6s hatassal volt a mérhet6 eltérésekre. A monologok és a szabad parbeszé-
dek soran megfigyelhetd volt olyan eltérés, amely szignifikansnak mutatkozott. Cél-
szerl tehat egy adott személytdl sokféle beszéd helyzetet rogziteni, ha személyazono-
sitast megvalosito feladatrol van szo.

Az automatikus besz¢éld azonositast célzo kisérletek soran az megnyilatkozasok id6-
tartama (utferances) hatdssal vannak a besz¢élé azonositds pontossagara. Minél hosz-
szabb felvétel all rendelkezésre, annal jobb eredményt lehet elérni az altalanosan elter-
jedt i-vektor és x-vektor alapt rendszerrel. 5 masodpercnél hosszabb felvételek esetén
1.739% EER-t lehet elérni.

A jelenleg rendelkezésre allo6 hanganyag 60 beszéldt tartalmaz. A végso tervezett
120 beszélovel mar robosztusabb eredményeket és elemzéseket lehet majd elkésziteni.
Ezen kiviil ez mar elegendd lesz ahhoz is, hogy a beszéd feladatok kozotti eltéréseket
automatikus verifikacios kisérletekkel vizsgaljuk.

6 Osszefoglalas

A jelen tanulmanyban a FORvoicel20+ adatbazison végzett akusztikai-fonetikai elem-
zéseket és automatikus besz¢éld azonositasi kisérleteket mutattuk be, a jelenleg elkésziilt
60 beszeld felvételeivel.

A statisztikai mérésekhez alaphangbol, formansokbol és beszéd tempohoz kapcso-
16d6 akusztikai-fonetikai jellemzoket alkalmaztuk. Az eredmények azt mutattak, hogy
az eltérd idoben torténd hangrogzitések alig befolyasoltak a jellemzok statisztikai érté-
keit, mig az eltérd beszédfeladatoknal jelentds eltérés volt tapasztalhato.

Automatikus beszél6 azonositasi (verifikacios) kisérleteket is végeztiink i-vektor és
x-vektor implementaciokkal. A tesztek alapjan elmondhatd, hogy minél hosszabb be-
széd szegmenseket alkalmazunk, annal pontosabb lesz a felismerési eredmény.

Koszonetnyilvanitas

Az FK128615 szamt projekt a Nemzeti Kutatasi Fejlesztési €s Innovacios Alapbol
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Kivonat A tanulmanyban egy nagyméretii, magyar, beszélt nyelvi adat-
bazist elemziink, és annak morfologiai és szofaji sajatsagait vetjiik Gssze
mas irott nyelvi korpuszok sajatsagaival. A HuTongue korpusz, amelyet
manudlisan leiratoztattunk és annotaltattunk, elsGsorban abbol a cél-
bol késziilt, hogy egy alapvetSen szociolégusokbol allé kutatocsoport a
pletykadiskurzusok sajatosségait vizsgalhassa (Galantai és mtsai, 2018).
A korpusz szévegei hétkdznapi szituaciokban, kiils§ ingerektdl elszigetelt
kornyezetben keletkeztek (Gulyas és mtsai, 2018). Legjobb tudomasunk
szerint a HuTongue az els§ olyan, nagyméretd, magyar beszélt nyelvi
korpusz, amely sztiretleniil tartalmazza az 6sszes, az adott idGszakban el-
hangzo rogzitett beszélgetés részletesen annotalt leiratat. Mivel az egyes
beszélgetések esetenként tSbb résztvevs oldalan is régzitésre keriiltek, igy
a duplikdtumok kezelése a feldolgozas egy fontos, nem trivialis 1épése volt.
A jelen részletesen targyalja e munkafazis megfontolésait és modszereit.
Ezt kovetGen bemutatja a létrejovs korpusz statisztikai, koztiik morfold-
giai és szofaji alapadatait, Osszevetve néhany mas irott korpusz alapvetd
adataival. Azt reméljiik, hogy a korpuszunk hatékonyan tamogatja majd
szamos kiilonféle szociologiai és nyelvészeti probléma korpuszalapu ku-
tatasat a jovében.

Kulcsszavak: kézzel annotalt korpusz, nyelvi eréforras, irott és beszélt
nyelv, pletyka, magyar, NLP
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1. Bevezetés

Manapsag egyre tobb olyan kutatasi teriilet van, kozottiik a szociologia vagy
a nyelvészet, amely mindinkdbb adatkdzpontava valik. Ezek a korpuszalapi és
statisztikai megkdzelitések azonban megbizhatd és nagymeéreti nyelvi adatbazi-
sok létrehozasat teszik sziikségessé (Neuberger és mtsai, 2014). Koziiliikk egyre
t6bb torekszik a beszélt nyelv reprezentalasara (Crowdy, 1993; Hemphill és mt-
sai, 1990; Maekawa és mtsai, 2000; Oostdijk, 2000; Mengusoglu és Deroo, 2001;
Seppénen és mtsai, 2003; Van Bael és mtsai, 2007).

A tanulmanyban bemutatunk egy nagyméretd, magyar beszélt nyelvi adat-
bézist, amelyet manualisan leiratoztattunk és annotaltattunk. Az adatbazis ki-
fejezetten a pletykadiskurzusok sajatossagainak vizsgalatahoz késziilt, azonban
a korpusz mérete és a szdvegek sajatsagai miatt szamos egyéb kutatasi kérdés
targyalasadhoz is alapot teremthet a jovGben.

A korpusz létrehozasanak 6 célja a pletyka fogalmi korébe sorolhaté meg-
nyilatkozasok egzakt vizsgalata volt, elkészitése pedig harom f§ szakaszra ta-
golodott. A feldolgozast egy elckészitési fazis elzte meg, amelyet kévetGen a
fajlokat legépelte és annotalta egy feldolgozocsoport. E munka sorédn tehat az
annotatorok nem csupén legépelték a hanganyagok verbéalis tartalmét, hanem
kodoltak a nem verbalis hanghatasokat, valamint a pletykadiskurzusokat és az
utobbiak célszemélyeit is. Az utolso f6 1épésként a kutatocsoportnak ki kellett
szirnie azokat a duplikditumokat, amelyek a felvételrogzitési sajatsagok miatt
keriiltek a korpuszba.

A jelen dolgozat kettGs céllal bir: Egyrészt a cikk részletesen targyalja az
utols6 munkafazis megfontolasait és modszereit. Masrészt bemutatja a 1étrejové
korpusz statisztikai, koztiik morfologiai és szofaji alapadatait, sszevetve néhany
maés irott korpusz alapvets adataival. Célunk, hogy felmérjiik, milyen jellegze-
tes eltéréseket tapasztalhatunk a szofaji eloszlas és morfologiai jellegzetességek
tekintetében az irott és a beszélt nyelv kozott. Azt reméljiik, hogy a korpu-
szunk hatékonyan tamogatja majd szamos kiilonféle szociologiai és nyelvészeti
probléma korpuszalapt kutatasat a jovében, valamint az irott és a beszélt nyelv
Osszevets vizsgédlataihoz is adalékot szolgéltat.

2. Kapcsol6dé irodalom

A korpuszok novekvd szama ellenére még mindig viszonylagosan kevés a hangzo
szovegeket reprezentalok szama, kiilonosen azoké, amelyek gépelt leiratokat is
tartalmaznak. Ez az atirasi eljaras magas munkaers- és koltségigényével magya-
razhato. Kiilonosen csekély a magyar beszélt nyelvii beszélt korpuszok szama, és
ezek is tobbségiikben olvasott szévegekbdl allnak (Gosy és mtsai, 2012). Az alab-
biakban csupan egy Osszefoglalast adunk a magyar nyelv beszélt korpuszairol,
mindezek részletesebb bemutatéasat 1. (Szabo és mtsai, 2021).

A magyar telefonbeszéd adatbazis (MTBA) telefonon rogzitett olvasott szo-
vegeket tartalmaz. Feldolgozasi modjat ugy alakitottak ki, hogy tdmogathassa
a beszédtechnologiai kutatasokat és fejlesztéseket (Vicsi és mtsai, 2002). A Kivi
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korpusz (Kugler, 2015) kiilonféle torténetek elmeséléseibgl all, mig a Budapesti
Szociolingvisztikai Interju 250 adatkozld interjajat tartalmazza (Varadi, 2003).
A HuComTech multimodalis korpusz koriilbeliil 50 6ranyi video- és hangfelvétel-
bol, 6sszesen 111 formaélis (szimulalt allasinterjiak) és 111 informaélis, de iranyitott
parbeszédbdl all (Papay és mtsai, 2011).

A fentebbiektdl eltéréen a spontan beszédet kivanja reprezentalni a Buda-
pesti Egyetemi Kollégiumi Korpusz (BEKK) (Bodo és mtsai, 2017) és a BEszélt
nyelvi Adatbazis (BEA) (Gosy, 2013), és ezzel sszefliggésben a HuTongue sz6-
vegalloménya az emlitettek koziil a két utobbihoz all a legkozelebb. (A kuta-
tocsoport egy ujabb, hasonlo korpuszardl 1. (Szabo és mtsai, 2021).) A BEKK
esetében az interakciokat a résztvevek sajat telefonjaikon rogzitették, ezért tulaj-
donképpen tarsalgasrészleteket tartalmaz. A BEA korpusz létrehozdinak f6 célja
az volt, hogy fonetikai (és nem szemantikai vagy pragmatikai) vizsgalatokat te-
gyen lehet6vé, ezért a korpuszban alkalmazott annotaciot is ennek megfelelGen
alakitottak ki. A szovegek létrejottének koriilményei, illetve feldolgozasuk modja
miatt azonban a fentebb emlitett korpuszok csupan korlatozottan alkalmasak a
magyar beszélt nyelv sajatossdgainak a kutatéséra.

Legjobb tudomasunk szerint a HuTongue az els6 olyan, nagymeérett, magyar
beszélt nyelvi korpusz, amely tartalmazza az 0sszes beszélgetés részletesen an-
notalt leiratat, ezaltal képes hatékonyan tamogatni szamos nyelvészeti, valamint
szociologiai targya kutatast, valamint, mivel egy zart kozosség adott idGinter-
vallumban elhangzott valamennyi beszélgetését tartalmazza, kiemelten alkalmas
lehet kvantitativ nyelvészeti elemzésekre is (Szabo és Galantai, 2017).

3. A korpusz létrehozasanak menete

Ebben a részben Osszefoglald jelleggel ismertetjiik a korpusz létrehozésanak me-
todusat és eszkozeit (részletesen Szabo és Galantai (2017); Gulyas és mtsai
(2018); Galantai és mtsai (2018); Papay (2019)). A folyamat {6 részei a ko-
vetkezdk voltak:

— eldfeldolgozas: eltavolitottuk a hosszabb csendeket és felosztottuk az anyagot
kisebb egységekre,

— zajok kisztirése Python fiiggvénykonyvtarakkal,

— a hanganyag leirdsa, annotalasa és a fajlok adatbazisba rendezése,

— mingségbiztositas a teljes folyamat soran,

— a duplikdtumok eltavolitasa,

— automatikus morfologiai elemzés a magyarlanc programcsomaggal (Zsibrita
és mtsai, 2013),

— kvantitativ mérések kivitelezése a korpusz szlirt verziojan.

3.1. A korpusz anyaga és az el6feldolgozasi 1épések

A korpusz szovegei hétkéznapi kommunikécios helyzetekben keletkeztek, egy kiil-
s6 ingerektdl elzart kornyezetben (Galantai és mtsai, 2018). A magas mindségi
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hanganyagot egy szorakoztatoipari cég rogzitette. A hang rogzitését 24 éraban
végezték, a keletkezett korpusz pedig Osszesen 8 egymast kdvets nap felvételeit
tartalmazza. A felvételek készitése soran mind a nyolc onkéntes résztvevd mik-
roportot viselt; beszélgetéseik teljes rogzitéséhez elGzetes beleegyezésiiket adtak.

A szovegek abban a tekintetben spontian beszélgetések, hogy azok témait és
hosszat a felvételek készit6i nem hataroztak meg, tovabba a beszéd mennyiségét
sem szabalyoztak. A résztvevok tehat korlatozas nélkiil beszéltek annyit és arrol,
amennyit és amirdl akartak, ugyanakkor tisztdban voltak azzal a ténnyel, hogy
a hangjukat folyamatosan rogzitik. Emellett néhany esetben a résztvevsk csele-
kedeteit kiils6 iranyitassal befolyasoltak. Mivel ily moédon a szévegek keletkezési
koriilményei (a résztvevék motivacioi, valamint az alkalmankénti kiilss iranyités)
befolyasolhattak a beszél6i megnyilatkozasokat, a korpuszt félig vagy részlegesen
spontannak kell tekinteniink (Szabé és Szvetelszky, 2019).

A korpusz el6készitésének elss 1épéseként a 10 mésodpercnél hosszabb csende-
ket automatikusan eltavolitottuk (ezaltal szegmenseket képeztiink, 1. lentebb),
és az anyagot 60 perces egységekre osztottuk fel. A létrehozott hangzoszéveg-
korpusz koriilbeliil 500 6ranyi anyagot tesz ki.

3.2. Hanganyagok leiratozasa és annotalasa

A korpusz épitésének masodik lépéseként 18 annotator legépelte és annotalta
a fajlokat. A feldolgozasi munkat a megfelels résztvevok kivalasztasa és képzése
el6zte meg (részletesen 1. Szabo és Galantai (2017)). A munka soran az annotéto-
rok az f4transcript szoftvert! hasznaltdk. Mind a leiratozéast, mind az annotalast
ennek a segitségével végezték. Az f4 szoftvert gyakran hasznéljak szociologiai
targyu tudoményos kutatasi projektekben, mivel kivalo lehet&séget ad nagyobb
mennyiségii hanganyag gyors és egy id6ben torténd leiratozasara és tagelésére.
Mivel projektiink célja nem az volt, hogy fonetikai elemzésekhez allitsunk el6
vizsgalati anyagot, a valasztott szoftver megfelel§ volt a szamunkra.

A gépelés és annotalas szinvonalanak biztositdsa érdekében a munka soran
gyakran ellendriztiik a minGséget gy, hogy bizonyos fajlokat az Gsszes annota-
torral feldolgoztattuk, majd a kimeneteket Osszevetettiik egyméassal (részletesen
1. Gulyés és mtsai (2018)). A leiratok pontossaga érdekében az annotatorokkal
rendszeres megbeszéléseken tisztaztuk az esetleges inkonzisztencidkat, a leirato-
zést végzdk személye pedig néhény esetben cserélgdott is a mindségi elvarasok
tarthatosaga érdekében.

Az annotatorok online kaptdk meg a hangfajlokat, valamint az egyes au-
diofajlokhoz tartozd szegmenshatarokat tartalmazo egyszertiszoveg-formatumu
fajlokat. Az annotatorok tehat ezeket a fajlokat toltotték be a szoftverbe, és a
szovegeket a megfelels szegmenshatarok kozé gépelték a kapott utasitasoknak
megfelelGen.

Mivel minden résztvevs viselt mikroportot és minden mikroport anyagat fel-
dolgoztuk, nem volt sziikséges az anyagok teljes tartalméat legépelni. Az alapelv
az volt, hogy leirjuk azt a beszélgetést, amelyben a mikroport viselGje részt vesz.

! https://www.audiotranskription.de/english /f4
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Az annotatorok feladata a kivetkezs harom részfeladatbol allt (Gulyas és mt-
sai, 2018):

— a hanganyagon rogzitett verbalis kommunikaci6 legépelése,

— az anyag vizsgalata szempontjabol fontos, kiilonféle informaciok kodolasa
(idébélyegek, az adott diskurzusok résztvevdi, valamint a beszélgetések soran
jelen levs, de meg nem szolalo résztvevok),

— kiilonféle nem verbalis hanghatasok tagelése az annotalési ttmutatoban elére
meghatarozott modon (pl. suttogas, kiabalas, nevetés, sohaj stb.),

— a pletykadiskurzusok megjelolése a pletyka célszemélyével / személyeivel
egyetemben.

Ahogyan azt az annotacios folyamat fentebb részletezett 1épései is mutatjak,
a munka célja nem kizarolag a verbalis tartalmak lefrasa volt, hanem bizonyos,
nonverbalis informaciok annotalasa is. Ezzel 6sszefiiggésben olyan nem verbalis
jeleket valasztottunk ki az annotaldshoz, amelyeknek gyakorisiga vagy egyiittes
eléfordulasi jellemz&i a pletyka indikatoraként szolgalhatnak (Galantai és mtsai,
2018).

A gépeldknek idsbélyegek segitségével el kellett kiiloniteniiik a beszélgetések
egyes megnyilatkozasait, illetve Osszefliggd monologjait. Ezt azt jelentette, hogy
egyazon id6bélyeg alé keriilhetett egyetlen megnyilatkozas vagy egy Osszefiiggs
monolog, de tobb résztvevs megszolalasat kiilon idébélyegek ala kellett tenni. Az
adott megszolalo nevét is jelolték. Az id6bélyegek nagyon fontosak voltak a sza-
munkra, mivel ezek a cimkék nyijtanak lehetdséget a kiilonb6zé mikroportokon
rogzitett, ezaltal kiilonallé anyagokon létezé szegmensek egymashoz illesztésére.
Mindemellett, ezek a tagek tartjak meg a kapcsolatot az audiofajlok és azok irott
véaltozatai kozott.

Azoknak a megnyilatkozasait, akik nem voltak a vizsgalati csoport tagjai,
egy specialis annotaciés cimkével lattak el. Emellett azokat a személyeket is
annotaltak, akik nem szolaltak meg egy adott beszélgetés soran, azonban jelen
voltak (taggel jelolték a neviiket, vagy ha nem voltak azonosithatoak, legalabb
a becsiilt szamukat).

Azt is annotalni kellett, ha egy megnyilatkozas vagy egy beszélgetés egésze
vagy egy része érthetetlen volt. Ezen tilmenGen, ha az annotator nem volt biztos
abban, hogy jol értette az elhangzottakat, bizonytalansagat egy speciélis nyito-
és zarotaggel jelolte. A nem verbalis hangok (pl. kohogés, nevetés) két alapvets
tipusat kiilonboz6képpen kodoltattuk: a pillanatnyit és a hosszabb ideig tartot.

Az annotacios folyamat kardinalis 1épése volt azoknak a megszolaldsoknak
a cimkézése, amelyben a résztvevék valamely maés, jelen nem levs résztvevére
utalnak. Ebben a vizsgélatban els6dlegesen a csoporton beliili pletykara fokusz-
alunk, igy Kurland és Pelled (2000) alapjan a pletykat kutatocsoportunk a ko-
vetkez6képpen hatarozta meg: megnyilatkozas vagy beszélgetés valamely csoport
altalaban néhany tagja ko6zott az adott csoport mas olyan tagjarol vagy tagjairol,
aki vagy akik nincs(enek) jelen. Amennyiben a pletyka célszemélye az annotator
szamara egyértelmi volt, akkor ezt egy megfelel6 annotaciés cimkével ugyancsak
fel kellett tiintetnie.
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Ahogyan az a munkafolyamat véazlatabol is kittinik, az annotalas a leirato-
zéassal, igy a felvett anyag hallgatasaval egy id6ben zajlott, tehat nem utélag
végeztettiikk a munkat a gépelt anyagon. Az annotatoroktol azt kértiik, hogy az
annotalas soran a hangsilyt és a hanglejtést éppugy vegyék figyelembe, és azok
segitségével probaljak megérteni a sz6 szerinti jelentésen tuli, szandékolt tartal-
makat is, valamint azokra tdmaszkodva hozzanak dontést a kétes esetekben.

3.3. A duplikdtumok eltavolitasa

Mivel minden résztvevé mikroportot viselt, néhany beszélgetést tobbszor is rog-
zitettek a felvételeken. A feldolgozast nehezitette az a koriilmény, hogy ezen
rogzitett ,beszélgetéspéldanyok” szdma nem egyezett meg az abban részt vevék
tényleges szaméval. Az eltérés szamos faktorbol adédhatott, mint példaul:

— az egyik résztvevs felvételén bizonyos részletek tulsagosan halkak voltak / nem
alltak rendelkezésre a pontos leirat elkészitéséhez,

— tualsdgosan erds hattérzaj (ilyen esetekben egyaltalan nem késziilhetett le-
irat),

— esetenként leiratoz6i hanyagsag miatt.

A felvételek résztvevénként eltérs hossza és szegmentaldsa miatt nem volt
egyértelmi tovabba, ha egy adott beszélgetést mar korabban rogzitettek valahol
a korpuszban. Az annotatorok ezért azt az utasitast kaptak, hogy irjanak le min-
den elhangzottat, fiiggetleniil attol, hogy az adott beszélgetést méar esetlegesen
hallottak egy maéasik mikroporton keletkezett anyag leiratozasakor, ugyanakkor
feltéve, hogy az adott beszélgetésben a mikroport viselGje megitélésiik szerint
részt vesz, valamint a beszélgetés felismerheté minGségben szerepel az adott fel-
vételen (pl. nem tal tavoli vagy zajos).

Ezeknek a duplikditumoknak a kisztirése nyilvanvaléan kardinalis feladat, hi-
szen enélkiil a kvantitativ eredmények barmely kutatasi kérdés vonatkozasdban
szignifikdnsan eltérhetnek az ismétlGdésmentes valtozat eredményeitél. Annak
céljabol tehat, hogy a vizsgalataink el6tt a korpuszbol a duplikitumokat elta-
volithassuk, a kovetkezd eljarast alkalmaztuk.2 A fijlokat a 8 napon torténd
rogzités okan 8 csoportba soroltuk: mindegyik csoport az adott napon rogzitett
felvételekbdl allt. Ezutan 6sszegyijtottiik az ugyanazon a napon rogzitett 0sszes
beszélgetés szokincsét a szegmenshatarokkal egyméstol elvalasztott diskurzuson-
ként, azaz minden beszélgetéshez készitettiink egy szogyakorisagi listat (bag-of-
words). Ezutan Gsszehasonlitottuk az egyes beszélgetések szokincsét az Osszes
tobbi beszélgetés szokincsével, amelyeket a tobbi résztvevd mikroportjai rogzi-
tettek ugyanazon a napon. Ha két diskurzus kozott a szokines legalabb 75%-a
egyezett, és az adott beszélgetések legalabb 10 szot tartalmaztak, akkor az adott
két beszélgetést azonosnak tekintettiik3. Az esetek tobbségében egy hosszabb
beszélgetés tartalmazott egy révidebb szekvenciat, azaz a révidebb szekvencia

2 Az volt a célunk, hogy minél egyszertibb és hatékonyabb megoldast valasszunk.
3 T6bb kiiszobértékkel is kisérleteztiink, és 75% bizonyult a leghatékonyabbnak.
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megismétlédott a korpuszban. Ezeknek az ismétléseknek az eltavolitasa érdekeé-
ben a révidebb beszélgetést tordltiik az adatokbol.

A fenti megkdzelités hatékonysagat manuélisan kiértékeltiik az adatok egy kis
részhalmazan; az ellenérzéshez 50 diskurzuspart ellenériztiink manuélisan. Meg-
allapitottuk, hogy 45 esetben (90%) a torolt beszélgetést egy masik, hosszabb
beszélgetés valoban tartalmazta. Azt mondhatjuk tehat, hogy megkdzelitésiink
képes volt 90%-os pontossaggal (precision) megtisztitani a korpuszt az eredmé-
nyeket torzité duplikdtumoktol.

Moédszeriinkkel a harom vagy annal tobbszor el6forduld szovegrészeket is le-
hetséges volt eltavolitanunk. A paronkénti 6sszehasonlitas soran ugyanis értelem-
szertien minden diskurzust minden diskurzussal Gsszevetettiink, igy tobbszoros
ismétlgdések esetében is csupan a meghatarozottak szerint legmegfelelébb pél-
danyt tartottuk meg.

A munka soran a kiindulé adatbazis 35,7%-4at toroltiik (15470-b6l 5519 szeg-
mens), igy a HuTongue fennmarado része (1 469 558 token) mar alkalmasabb
lehet mas, mar létezd korpuszokkal vald Gsszevetésre.

A duplikdatumok eltavolitasdnak a bemutatott megoldason tul tobb alternati-
vaja is lehetséges. Az egyik lehetGség az, ha az annoticidkat silyozzuk a diskur-
zusban résztvevek szamaval. Ez azt jelenti, hogy amennyiben egy beszélgetésben
példaul 6ten vettek részt, ugy az adott beszélgetés leirataban annotélt informéa-
ciokat 1/5 részben szamitjuk bele a statisztikai adatokba. A lehetséges tovabbi
alternativakkal, azok alkalmazhatésagéval azonban e dolgozat keretei kbzétt nem
foglalkozunk.

4. A szirt korpusz alapvetd statisztikai adatai

Ebben a fejezetben a HuTongue sziirt valtozatanak alapvetd statisztikai adatait
mutatjuk be.

4.1. Annotalt elemek

A korpusz annotalasa soréan Osszesen 78 486 taget helyeztiink el. A nem verbalis
hangok statisztikai alapadatait az 1. tablazat tartalmazza.

Lathato, hogy Osszességében tébb mint 50 000 hangeffektus talalhato a rog-
zitett anyagban, azaz a spontan beszéd szdmos ponton tartalmaz nem verbalis
elemeket. Ezek egy része a szorakoztatoipari misor jellegébdl adodik (pl. uj-
jongas, fiitytilés, sikitas), mig mas hangeffektusok eléfordulhatnak nem spontan
jellegii rogzitett beszédben is (pl. kohogés egy hirmtsor felvételében). Az au-
tomatikus beszédfelismeréshez azonban ezen elemekre mindenképpen érdemes
figyelmet forditani.

A pletykaannotacio statisztikai alapadatait a 2. tablazat tartalmazza. A ne-
veket adatvédelmi okok miatt lecseréltiik.

4 Mivel az id6bélyegek relativ, és nem abszolat idéhatarokat jeldltek, nem volt lehe-
tGség egyszert idGbélyegalapi sziirésre.
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Tipus Eléfordulas
kohogés 936
s6hajtas 3333
nevetés 32777
siras 505
gunyoros nevetés 1420
zavarodott nevetés 1870
sikitas 579
asités 293
pisszegés 28
ujjongas 875
torokkoszoriilés 2118
flitytilés 596
éneklés 6441
Osszesen 51771

1. tablazat. Nem verbéalis hangok eloszlasa.

Az adatokbol egyértelmten latszik, hogy bizonyos személyeket (Zoli, Maja,
Andras) jelentGsen tobbszor emlitenek, mint masokat — nevezetesen, a tagek
kozel 48%-a roluk szolt. Valoszinileg 6k allnak a tarsasag életének kozéppont-
jaban, tobb és erésebb kapcsolati haloval rendelkeznek, mint a kevésbé gyakran
emlegetett személyek. Ezzel szemben Zsani, Zséklin, Viola és Dori a csoport
marginalisabb tagjanak szamitanak, 6k kevésbé képezték a dialogusok kozponti
témajat. A csoportkozi emlitéshalozat mélyebb elemzésével egy méasik dolgozat-
ban foglalkozunk (Uveges és mtsai, 2021).

Célszemély |El6fordulas
Zoli 4430
Maja 3775
Andras 3502
Gabi 2406
Dani 1930
Vanda 1760
Kornél 1689
Sanyi 1199
Tomi 1157
Erika 925
Levi 605
Zsani 472
Zséaklin 421
Viola 219
Déri 160
Osszesen 24650

2. tablazat. A pletykaszovegek eloszlasa célszemély szerint.
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4.2. Szo6faji eloszlas

A HuTongue korpusz szévegeit a magyarlanc nyelvi elemzével (Zsibrita és mtsai,
2013) elemeztiik, majd az igy kapott szofaji eloszlast Osszevetettiik tobb kézzel
annotalt frasos szoveg szofaji eloszlésaval. Ezzel azokra a kérdésekre kerestiik a
valaszt, hogy milyen jellegzetes eltéréseket tapasztalhatunk szofaji eloszlas terén
az {rott és beszélt nyelv kozott. Vizsgélatainkhoz a HuTongue korpusz mellett
a Szeged Korpusz univerzalis morfologiara (Vincze és mtsai, 2017) annotélt val-
tozatéara, valamint két kisebb, kozosségi médiabdl szarmazo adatbézisra (Vincze
és mtsai, 2014) tamaszkodtunk. E két utobbi korpusz a Facebookrol gydjtott
nyilvanos posztokat, valamint a www.gyakorikerdesek.hu oldalrél szarmazo6 kér-
déseket és valaszokat tartalmaz, és szintén az univerzalis morfologia szerint lettek
kézzel annotalva.

A fent emlitett korpuszok szofaji statisztikait a 3. tablazat, valamint az 1. ab-
ra tartalmazza. A korpuszok hasonlosagat az ugynevezett Kendall-egytitthatoval
szamszertsitettiik, lasd a 4. tablazat.

Szofaj |iskolas|irodalom|sz.tech.| jog |aGjsag|rovidhir| SzZK |HuTongue| FB [FAQ|Web
ADJ 21267 | 18641 26496 |46190(27799| 33698 |174091| 61701 467 | 681 | 1148
ADP 3304 2510 2934 | 4269 | 3597 | 4936 | 21550 4411 38 | 78 | 116
ADV 46592 | 28201 14099 |12006(17275| 9093 [127266| 227503 |1369|1332|2701
AUX 797 807 153 57 | 225 79 2118 562 29 | 33 | 62

CONJ | 18816 | 10587 9551 |11856| 9553 | 5141 | 65504 71403 363 | 532 | 895
DET 31253 | 19793 26160 |31495|25196| 29027 |162924| 79276 530 | 785 | 1315
INTJ 738 814 114 6 135 5 1812 36514 288 | 60 | 348
NOUN | 52385 | 37299 47041 (71445|49590| 54445 (312205 136819 |921 |1441|2362
NUM 6102 2040 4125 | 1695|6246 | 13128 | 33336 21077 151 | 152 | 303
PART 956 884 709 | 1077 | 642 505 4773 7108 0 0 0

PRON | 21227 | 14654 9188 | 9585|9001 | 3646 |67301| 149479 | 746 | 834 |1580
PROPN| 3901 7702 13807 | 8638 |12553| 25861 | 72462 27778 487 | 271 | 758
PUNCT| 59420 | 47990 31241 |35820(32902| 25755 |233128| 367820 |904 |1551|2455
SCONJ | 10521 6761 3978 | 4001 | 4142 | 1994 | 31397 48155 202 | 366 | 568

SYM 0 0 350 1 1 59 411 33 670 | 102 | 772
VERB | 57905 | 33998 18805 [15500(20526| 16834 (163568 227023 |1440|1477|2917
X 3496 1930 2222 | 1386 | 794 1633 | 11461 2896 19 0 19

3. tablazat. A HuTongue, a Szeged Korpusz egyes doménjeinek, valamint egyes
kozosségimédia-szovegek szoéfaji megoszlasa.

Az eredmények azt mutatjak, hogy tobb szembetling szoéfaji gyakorisagi kii-
16nbséget is tapasztalhatunk az frott és beszélt nyelv kozott. A Szeged Korpusz
egészét tekintve az irott nyelvben atlagosan jelentGsen tobb melléknév és fénév
fordul els, mig a beszélt nyelvben az igék, hatarozoszok, indulatszavak és név-
masok szerepe n6 meg. Erdekes ugyanakkor megfigyelni, hogy a Szeged Korpusz
egyes doménjei is eltérGen viselkednek e téren. A Kendall-egyiitthatot is figye-
lembe véve a HuTongue szdvegeihez a gyakori kérdések, az irodalmi, valamint az
iskolas alkorpuszok allnak a legkozelebb. A legnagyobb tavolsagot pedig a szofaji
eloszlés terén az iizleti révidhirek mutatjak.
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1. abra: A szofajok eloszléasa.

A kommunikativ célok alapjan a vizsgalt korpuszokat két nagyobb csoportra
oszthatjuk:

— Interaktiv korpuszok: a HuTongue mellett ide sorolhatjuk az iskolés, irodal-
mi, gyakori kérdések korpuszokat is. Els6dleges jellemz§jiik, hogy a szerzének
/ beszélonek hatarozott szandéka, hogy megszolitsa, illetve parbeszédet foly-
tasson az olvasoval / beszélget&partnerrel. A HuTongue és a gyakori kérdések
esetében ez a parbeszédes forma magétol értetddik, ugyanakkor az irodalmi
szovegekben (regényekben) is szamos parbeszédes rész taldlhato. Az iskolas
szovegek létrehozéasakor a tanulok pedig azt az instrukciét kaptak, hogy me-
séljenek a hallgatosdgnak egy szédmukra kedves naproél, illetve érveljenek egy
téma mellett. Mindkét szovegfajtaban szamos, a kézonség felé szolo ,kiszo-
last” talalunk a korpuszban. E domének hasonlésigat a Kendall-egytitthato
is alatamasztja.

— Leiré korpuszok: a jogi szovegek, tjsaghirek, iizleti hirek és szamitastechni-
kai sz6vegek f§ célja az olvasd tényszerd informélasa, azonban az interakcio
szerepe itt joval kisebb, az olvas6 szerepe majdnem kizarélagosan az infor-
maci6 befogadasara korlatozodik. Meg kell emliteniink ugyanakkor, hogy az
ajsagok és a szamitastechnikai magazinok interjukat is tartalmaznak, melyek
a parbeszédes forma miatt kozelebb allnak az interaktiv korpuszokhoz, igy e
két domén némileg kozelebb all az interaktiv szévegekhez, ahogy a Kendall-
egyiitthato is mutatja.

A Facebookrol szarmazo szévegek ugyancsak valtozatosak az interakcio szem-
pontjabol: egyrészt kiilonféle markakat, sztarokat stb. képvisels oldalak nyilvanos
informativ bejegyzései keriiltek ide (kommentek nélkiil), méasrészt személyes jel-
legt (de nyilvanos lathatosiaga) bejegyzéseket is talalunk itt. A kétfajta bejegyzés
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célja megint csak eltérd, igy nem meglepd, hogy a Facebook-szévegek is valahol
kozépen helyezkednek el az egyiitthatosagi skalan.

Az interaktiv szovegek szofaji jellemzdi tehat az aldbbiakban foglalhatok
Ossze. Gyakoriak benniik az igék (az olvasot / hallgatot cselekvésre buzditjak) és
a névmasok (él6beszédben vagy az ahhoz kizel allo frott szovegekben gyakoriak
a deiktikus utalasok). Az indulatszavak szerepe is kiemelkeds, ezek nyomaté-
kositjak adott esetben a mondanivalot, maskor figyelemfelhivo szereppel birnak
stb. A hatéarozoszavak gyakorisadga pedig az igék gyakorisdgéval fligghet Ossze:
igék mellett hatarozoszavak jelennek meg, ellenben fénevek mellett melléknevek
tudjak kifejezni ugyanazt a mindséget. Mig a leir6 jellegii korpuszokban a f6-
nevek és melléknevek szerepe dominéns, addig ugyanazt a jelentéstartalmat a
dinamikusabb ige + hatéarozoszo par fejezi ki az interaktiv korpuszokban.

Korpuszrész |Hasonlosag
iskolés 0,9534
irodalom 0,9559
szamitastechnika 0,8909
jog 0,9007
ajsag 0,9007
révidhir 0,7978
Szeged Korpusz 0,9081
Facebook 0,8848
Gyakori kérdések|  0,9558
Webes szovegek 0,9363

4. tablazat. A HuTongue hasonlésaga a Szeged Korpusz egyes doménjeihez, valamint
egyes kozosségimédia-szovegekhez a szofaji eloszlas alapjan.

5. (")sszegzés

A dolgozatban bemutattuk és kontrasztiv médon elemeztiik a HuTongue korpusz
ujabb, duplikdtumoktol megtisztitott valtozatat. A HuTongue a magyar beszélt
nyelvet reprezentalja, a hangzo szévegek legépelt és annotalt valtozataval egytitt.

A tanulméany célja az volt, hogy Osszefoglalja a korpuszkészités & 1épéseit
és modszereit, majd ismertesse azt a megoldast, amellyel sikeresen kisztirtiik a
korpuszban talélhato tobbszor el6forduld azonos szévegrészeket. A korpusz a sz6-
veganyaga, mérete, valamint a szdvegek feldolgozasi mddja miatt lehetSséget ad
szamos olyan kutatés elvégzésére, amely a magyar beszélt nyelv valamely sajatsa-
gat veszi gores6 ala. Mindemellett a duplikdtumok kisztirésével a korpuszelemzés
kvantitativ eredményei is mentesiilnek a torzitd tényezsk alol.

Masodik f6 lépésként bemutattuk a korpusz Gjabb valtozatanak alapvetd ada-
tait, és azokat Osszevetettiik néhany mas szévegkorpusz morfologiai és szofaji
gyakorisagi sajatsagaival. Az Osszevetés soran ramutattunk néhany olyan hason-
l6sagra és eltérésre, amely az egyes korpuszok, illetve szovegtipusok és -domének
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kozott mutatkozik. Bizunk benne, hogy a HuTongue korpusz tovabbi érdekes
adalékokkal jarulhat hozza a magyar spontédn beszélt nyelv kiilonb6z§ vizsgala-
taihoz.

Tervezziik a korpusz nyilvinossa tételét a jovében a kutatok szdmaéra, az
érzékeny adatok anonimizalasat kovetGen.
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Kivonat A dolgozatban bizonyos pragmatikai és szemantikai sajatsa-
gokat vizsgalunk magyar nyelvl, nagy méretdi spontanbeszéd-korpusz
(StaffTalk) alapjan. A vizsgalati korpusz is hétkoéznapi szituaciokban,
kiils6 hatésoknak is kitett munkahelyi kérnyezetben, spontan médon 1ét-
rejott nyelvi tartalmakbol all, vagyis a kutatasban résztvevsk szabadon
megvalaszthattak beszélgetésiik targyat, hosszat és partnereit. A korpusz
létrehozasa sordn a hanganyagokat legépelték, majd azt kbvetGen szdmos
szempont alapjan annotaltak. A jelen vizsgalatokat ezeket az annotacio-
kat felhasznalva végezziik el.

Kulcsszavak: korpusz, spontan beszéd, magyar, pragmatika, beszédak-
tusok, udvariassag, bizonytalansag

1. Bevezetés

A dolgozatban a magyar spontan beszéd bizonyos szemantikai és pragmatikai sa-
jatsagait vizsgaljuk nagy méreti, kézzel annotalt korpusz alapjan. A cikk hiany-
potlo, hiszen a magyar spontan beszéd bizonyos szemantikai és pragmatikai sa-
jatsagait vizsgalja egy egyediilalld, nagy méreti, kézzel annotalt spontdnbeszéd-
korpusz alapjan. A hidny oka alapvetGen az, hogy még nemzetk6zi szinten is
szerény azoknak az adatbazisoknak a szama, amelyek a spontédn beszédet rep-
rezentaljak, illetve azoké is, amelyek valamilyen kézzel készitett, szemantikai—
pragmatikai annotécioval rendelkeznek.

A vizsgalati korpusz, amely az els6 olyan, magyar nyelvii spontédnbeszéd-
adatbéazis, amely szdmos szemantikai és pragmatikai sajatsag kézi annotécio-
civjat tartalmazza, hétkoznapi szituacidkban, spontan modon létrejott nyelvi
tartalmakbol all, amelyek kiils§ hatasoknak is kitett munkahelyi kornyezetben
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keletkeztek. A beszélgetések rogzitése egy magyarorszagi iskola épiiletében zaj-
lott 27 munkanapon keresztiil. A tanari munkakozosség azon tagjai (Osszesen
20 16), akik onként vallaltak a kutatasban valo részvételt, egy okosorat viseltek,
mellyel felvették egymas kozti beszélgetéseiket. A hangfajlokat egy annotator-
csapattal legépeltettiik és harom kiilénb6z6 fazisban annotaltattuk, amelyek a
kovetkezsk voltak: pletykadiskurzusok, bizonyos pragmatikai sajatsagok, vala-
mint bizonytalansagra utalé nyelvi elemek.

A jelen dolgozatban tett megéllapitasokhoz a két utobbi szinten létrehozott
annotaciot hasznaljuk fel. A koézosségen beliili kommunikacio vizsgalatanak egyik
fontos vetiilete, hogy milyen beszédaktusokat és udvariassagi stratégidkat hasz-
nalnak egymas kozott az egyes kozosségi tagok. Ugyanakkor a nyelvi bizonyta-
lanség kiilon is figyelmet érdemel és kifejezGeszkozei sokszor egybeesnek bizonyos
beszédaktusokkal. Mindezek behato vizsgéalatara, valamint Osszefliggéseinek fel-
tarasara ad lehet&séget a StaffTalk korpusz részletes annotacioja. Az elvégzett
korpuszvizsgalatok 0j eredményeket hozhatnak a spontan beszélt nyelv diskur-
zusaktusainak kvantitativ és kvalitativ sajatsigairdl, amelyek GsszevethetGen a
korabbi, elméleti szint{ nyelvészeti megallapitasokkal.

2. Kapcsolédé irodalom

Bar a nemzetkozi irodalomban egyre tobb spontanbeszéd-adatbézissal talalkozni
(Crowdy, 1993; Hemphill és mtsai, 1990; Maekawa és mtsai, 2000; Oostdijk,
2000; Van Bael és mtsai, 2007; Neuberger és mtsai, 2014), a magyar nyelvd
korpuszok szama ezen a téren messze elmarad a nemzetkozitsl. Ugyanakkor mind
a nemzetkozi, mind a hazai spontanbeszéd-vizsgilatokra egyarant jellemzd, hogy
azok alapvetGen fonetikai, illetve akusztikus sajatsagok elemzésére irdnyulnak
(pl. Kane és mtsai (2011); Reichel és Mady (2013); Deme és Marko (2013);
Lennes és mtsai (2009); Zhu és Penn (2006)).

A nemzetkozi korpuszok koziil a legtobb, amely pragmatikai annotéciot is
tartalmaz, irott szovegekbdl (De Felice és mtsai, 2013) vagy, amennyiben hangzo
szovegeket tartalmaz — telefonbeszélgetésekbdl késziilt (Leech és mtsai, 2003).
Igy peldaul a brit Telecom 1200 telefonbeszélgetésébal késziilt OASIS korpusz
beszédaktus-szint annotéaciot tartalmaz (Leech és mtsai, 2003). A Switchboard
korpusz, amelyet tobb kiilonb6z6 sajatsdg mentén is annotéltak, szintén tartal-
mazza a beszédaktusok tagjeit is (Calhoun és mtsai, 2010). A dialogusaktusok
jelentGsen t6bb tipusat annotaltak a fentebbi Switchboard korpusz egy részén. A
munka célja az volt, hogy vizsgélati és tanité anyagot készitsenek a természetes-
nyelvi interakci6 statisztikai modellezésére és a diskurzusstruktirdk automatikus
detektalasara (Jurafsky és mtsai, 1997). Mas, nem telefonbeszélgetéseket tar-
talmazo spontanbeszéd-korpuszok nemzetkozi szinten is kifejezetten ritkak (pl.
(Cheng és mtsai, 2005)).

Ami a magyar nyelvet illeti, jelenleg egyetlen olyan magyar, beszélt nyelvi
korpuszrol van tudoméasunk (HuComTech), amely diskurzusszintd annotaciot is
tartalmaz, azonban ez az annotaci6 mindossze négy sajatsagra terjed ki (turn-
taking, turn-giving, backchannel, turn-keeping) (Papay és mtsai, 2011).

184



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

A kutatdcsoportunk altal készitett mésik nagyméretd korpusz, a HuTongue
(Galantai és mtsai, 2018; Gulyas és mtsai, 2018) csupan félig (vagy részlegesen)
spontannak tekinthetd, mivel egy szérakoztato jellegii tévémiisor céljaira késziil-
tek a felvételek, és, bar a tarsalgasok a legtébbszor nem voltak kiviilrsl kérdések-
kel vagy témameghatarozasokkal iranyitva, a szévegek keletkezési koriilményei (a
résztvevSk motivacioi, valamint az idénkénti rendez6i iranyitas) befolyasolhat-
tak a beszélsi megnyilatkozasokat. Ugyanakkor olyan szemantikai-pragmatikai
sajatsdgok, mint példaul bizonyos beszédaktusok, a nyelvi udvariassag kiilénbo-
z6 forméai vagy a bizonytalansag behaté vizsgalata csupan nagy méreti, kézzel
megfelel6en annotalt spontanbeszéd-korpusz alapjan lehetséges.

A fejezet tovabbi részében néhany sajatsag kiemelésével szeretnénk jobban

Danescu-Niculescu-Mizil és mtsai (2013) alapjan az udvariassag példaul a hu-
man kommunikacié kézponti motorja, éppoly alapvets, mint az igazmondas, az
informativitas, a relevancia vagy a vilagossag kovetelményei (Paul és mtsai, 1975;
Leech, 2016; Brown és Levinson, 1978). A természetes nyelvben az udvariassag
szamtalan eszkozzel és variacioban kodolhato (Danescu-Niculescu-Mizil és mtsai,
2013). Markerei szorosan kapcsolodnak a tarsadalmi interakciok hatalmi dina-
mikajahoz, és gyakran meghatirozo tényezék abban, hogy ezek az interakciok
jol vagy rosszul mikodnek-e (Andersson és Pearson, 1999; Rogers és Lee-Wong,
2003; Holmes és Stubbe, 2015).

A beszédaktusok kutatasanak egyik kézponti kérdése a kiillonbségtétel a lo-
kucios és az illokicios jelentés kozott (Austin, 1975; De Felice és mtsai, 2013).
Réviden osszefoglalva, az elébbi a beszédaktus szo szerinti, kimondott vagy le-
irt tartalmara utal (pl. tal alacsony vagyok ahhoz, hogy elérjem a polcot), mig
utobbi a beszédaktus funkciéra utal, ami a beszél a megnyilatkozasaval valo-
jaban kommunikalni szandékozik (pl. segitség kérése a magas polcon 1évs targy
eléréséhez). Az, hogy hogyan lehet helytalloan elszamolni ezzel a kiilonbséggel,

Az tn. indirekt beszédaktusok esetében, Searle (1975) definicidja alapjan egy
adott beszédaktust a beszéls egy masik beszédaktussal valositja meg. E beszéd-
aktusok megfelels kezelésének kiemelt jelentGsége van tobbek ko6zott a mestersé-
ges intelligencia teriiletén, hiszen ennek hianya csckkenti az intelligens rendszerek
hatékonysagit az emberi kornyezettel valo interakcioban (Roque és mtsai, 2020).

3. Az annotalt korpusz

A StaffTalk korpusz hétkoznapi szitudciokban, spontdn modon létrejott nyel-
vi tartalmakbol all, amelyek kiils6 hatasoknak is kitett munkahelyi kornyezet-
ben keletkeztek 27 munkanap alatt. A korpuszt spontan nyelvi produktumok
alkotjak, vagyis a kutatasban résztvevsk szabadon megvalaszthattak beszélgeté-
siik targyat, hosszat és partnereit. A résztvevék okosorat viseltek, melyek rog-
zitették beszélgetéseiket. (Mindezekrdl részletesebben beszamolunk egy maésik,
ugyanezen a konferencian megjelent dolgozatban (Szabé és mtsai, 2021)).
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Az orak Osszesen 215:26:18 idStartamt hanganyagot rogzitettek. A projekt
el6készits szakaszaban, elsd lépésként a hangfajlokbol kivagtuk a tiz mésodperc-
nél hosszabb csendeket, majd az anyagot tovabb valogattuk: kisziirtiik a kutatas
szempontjabol nem relevans, adatvédelmi szempontbol problémas, valamint na-
gyon rossz mingségi fajlokat. Az elévalogatas utan 105:16:10 idStartami hang-
anyag maradt (kozel 47%-a az eredeti felvételeknek), a feldolgozas soran ennek
leiratozéasa, majd annotélasa tortént meg.

A leiratozasi fazisban tiz gépels vett részt, akik a hallott anyagot legépelték,
idébélyegekkel, illetve kiilonféle annotaciokkal lattak el. Elengedhetetlen volt az
egyes diskurzusokban részt vevs személyek név szerinti azonositasa is. (Mind-
ezekrdl ugyancsak részletesen beszamol Szabo és mtsai (2021).) E fazist kove-
téen a létrejott szovegfajlokat harom kiilonallo fazisban annotéltattuk, amely-
hez az MMAX2 eszkozt (Miiller és Strube, 2006) hasznaltuk. A munka soran
a pletykadiskurzusokat, kiilonbo6z6§ pragmatikai sajatsagokat, valamint a nyelvi
bizonytalansag jel6l6it annotaltattuk sokrétten.

Ebben a fejezetben részletesen bemutatjuk a korpusz két, pletykan kiviili an-
notaciojat, valamint kézliink néhany megallapitast az annotéacié alapjan végzett
statisztikai vizsgalatokrol.

3.1. Pragmatika

A kiilonb6z6 pragmatikai jelenségek esetében — amennyiben lehetséges volt — (mi-
nimum) teljes tagmondatokat jeloltiink. Ha egymas utan tobb tagmondat /mondat
is ugyanabba a kategoridba tartozott (pl. hosszasan panaszkodott valaki), akkor
azt egy egységként jeloltiik be.

A pragmatikai egységek tipusat illetGen egyarant figyelembe vettiik az Austin-
Searle neve altal fémjelzett beszédaktuselméletet (Austin, 1975; Searle, 1975),
udvariassagelméleteket (Brown és Levinson, 1978), valamint az ezekre adott le-
hetséges reakciokat, valamint az irénia és antiirénia jelenségeit. Kiilonallo kate-
goriaként vettiik fel a ,figyelem felhivasa” beszédaktust, mivel ugy véljik, hogy
spontan beszélgetésekben ennek kiemelt szerepe és gyakorisédga lehet, a beszéd-
partnerek személyes interakciojanak koszonhetGen. Hangsalyoznunk kell azt is,
hogy t6bb, hagyomanyosan kiilonallonak tekintett beszédaktust Gsszevontunk
a jelen annotaciés sémaban, elssorban azért, mert pusztan a leirt és hallott
beszédre tamaszkodva nem kaphatunk teljes képet a beszéls motivacidirdl, szan-
dékairdl, érzelmeinek erGsségérdl, ami példaul a figyelmeztetés és fenyegetés el-
kiilonitésében kulcsfontossagu szerepet kapna.

A nyelvi bizonytalansig annotalasakor azt a miniméalis egységet/kulcsszot
(szot vagy szokapcesolatot) jeloltiik, amely onmagaban is felels volt a bizonyta-
lansagért, pl. taldn, lehet, szerintem, nem is tudom stb. Hato és feltételes moda
igék esetében, amennyiben bizonytalan jelentéstartalommal rendelkeztek, a tel-
jes igét jeloltiik (mivel morfémat nem tudtuk dnmagaban kijeldlni). T6bb sz
egyiitt tehat kizarolag akkor volt jelolhetd, ha egyiitt hordozta a bizonytalan
tartalmat (pl. tudom vs. nem tudom).

Ami a nyelvi bizonytalansig tipusait illeti, sok esetben valamely lexikalis
tartalom, masképpen egy konkrét nyelvi elem felels a bizonytalansagért egyfaj-
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ta bizonytalansagi markerként. Més tipust bizonytalansigok esetében azonban
nem lehet csupéan a szemantikira koncentralni, ugyanis a bizonytalansagot a ko-,
illetve kontextus hatarozza meg. Az el6bbit a fentebbieknek megfeleléen szeman-
tikai, az utobbit diskurzusszintd bizonytalansagnak nevezziik, és azoknak tobb
altipusat kiilonboztetjiik meg (Vincze, 2013).

Mindkét annotécios szint esetében azt kértiik az annotatoroktol, hogy a mun-
kit a hanganyag hallgatasaval egyszerre végezzék, és a jeloléseket mindig az ak-
tualis kontextus és hangsly, illetve hanglejtés fliggvényében végezzék el.

A beszédaktusokat és pragmatikai sajatsagokat az alabbi annotécios séma
szerint annotaltuk. (A kevésbé egyértelmiiekhez rovid magyarazatot fiiziink.)

— Beszédaktusok:

e igéret / ajanlat (jovobeli pozitiv cselekedetre utalés)

o figyelmeztetés / fenyegetés (jovobeli negativ cselekedetre utalés)

o kérés / parancs / kivansag

e panasz / vad / kritika / sértés (a partner vagy barmely személy (a beszéls
maga is lehet) irdnti negativ vélemény kifejezése negativ jelentéstartalmt
szavakkal)

e dicséret / bok (a partner vagy barmely személy (a beszéls maga is lehet)
iranti pozitiv vélemény kifejezése pozitiv jelentéstartalmua szavakkal)

e bocsanatkérés

e koszonetnyilvanitas

— Reakciok:

e clfogadas / egyetértés

e visszautasitas / egyet nem értés (nyilt visszautasitas/egyet nem értés;
ajanlatra, kérésre adott direkt visszautasitias vagy az egyet nem értés
nyilt kifejezése)

e haritas (ajanlatra, kérésre adott valaszként, nem deriil ki, hogy egyet-
ért vagy nem ért egyet az elézGekkel, tehat ez az egyet nem értés vagy
visszautasitas ,kikertilése”)

— Irénia:

e ironia (a beszélsi szandék szerint a szotari jelentéssel ellentétes értékkel
hasznalt szavakkal kifejezett megnyilatkozasok, tehat pozitiv jelentéstar-
talmu szavakkal kifejezett negativ tartalom)

e antiironia (negativ jelentéstartalmu szavakkal kifejezett pozitiv értékelés)

— Interakcids elemek:
e figyelem felhivasa (fontos vagy érdekes mondando jelzése a partner felé)
e iidvozlés / elkdszonés

A pragmatikai annotéaciot képzett nyelvészek végezték az MMAX2 szoftver
(Miiller és Strube, 2006) segitségével.

3.2. Bizonytalansag

A Dbizonytalansag annotalasakor kovettiik a mar korabban létrehozott magyar
nyelvii bizonytalansagi korpuszok kategorizalasat (Vincze, 2014, 2016), melyet
az alabbiakban foglalunk Gssze:
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— Szemantikus bizonytalansag:

e episztemikus: a vilagtudasunk alapjan nem tudjuk eldénteni, hogy igaz-e
vagy hamis az allitas. Gyakran hat6 igékkel fejezédik ki, de més lexikai
elemek is el6fordulhatnak (taldn, valdszindleg, lehetséges)

e doxasztikus: hiedelmek, vélemény kifejezése (hisz, gondol, vél, szerint)

o feltételes: egy adott feltételhez kotott az allitas igazsagértéke (ha... ak-
kor)

e vizsgalat: pl. kutatasi kérdés egy tudomanyos cikkben (megvizsgdl, ele-
mez)

— Diskurzusszintii bizonytalansag:

e weasel: bizonytalan informacioforras vagy szerepld a cselekvésben (valaki,
egyesek)

e hedge: mennyiségek vagy mingségek homéalyos jelolése (sok, gyakori)

e peacock: bizonyit(hat)atlan allitas vagy tulzas (gyonydriszép, botrinyos)

A bizonytalansag annotal4dsat — a pragmatikaihoz hasonléan — képzett nyel-
vészek végezték az MMAX2 szoftver (Miiller és Strube, 2006) segitségével.

4. Eredmények

Ebben a fejezetben Gsszegezziik a kétféle annotacios szint eredményeit, valamint
réviden elemezziik a pragmatikai és bizonytalansagi annotacioé kapcsolatéat.

4.1. Pragmatikai annotacié

Az annotalt korpuszban talalhaté pragmatikai annotalt elemek gyakorisagat
az 1. tablazat szemlélteti.

Az adatokbdl kivilaglik, hogy a leggyakoribb kategoria az elfogadas / egyet-
értés, azaz a beszélgetGpartnerek leginkabb helyeslésiiket fejezték ki a mésik
mondandoja irant. Ennek interakcios parja, a visszautasitas / egyet nem értés
ugyanakkor ennél ritkdbban fordul el a korpuszban, a hatodik helyen talalhato.
Erdekes ugyanakkor megfigyelni, hogy a haritas csak a tizenkettedik helyen sze-
repel, azaz a beszélgetGpartnerek inkabb nyiltan felvallaljak egyet nem értésiiket,
mintsem hogy kikertiljék a véleménynyilvanitast. Ezt valoszintileg magyarazhatja
azt is, hogy zart kozosségben késziiltek a hangfelvételek, a partnerek jol ismerik
egymast, kicsi a koztiik levs szocidlis tavolsidg, ami egyiitt jar az udvariassagi
stratégiak alkalmazasanak csokkenésével (Wolfson, 1988).

A 3-4., valamint a 7-8. leggyakoribb kategoriak is pozitiv udvariassagi straté-
giat képviselnek, azaz a beszélgetGpartnerek kozti szolidaritést hivatottak meg-
ergsiteni. Ugyanakkor a masodik leggyakrabban el6fordulé kategéria a beszéls
negativ véleményét fejezi ki, akar a beszédpartner, akar kiils§ személy vagy tény
irdnt, a kozvetlen figyelmeztetés vagy fenyegetés azonban igen ritkdn talalhato
meg a korpuszban. Ez arra utal, hogy valoszintileg a partnerek inkidbb egy har-
madik személy vagy kiilsG tényezdk iranti nemtetszésiiket fejezik ki gyakrabban.

Megemlitjiik azt is, hogy az ir6nia és antiirénia eszkozeivel viszonylag ritkan
élnek élébeszédben a beszélsk, legalabbis a korpusz adatai szerint. Ugyanakkor az
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Sorszam|Kategoéria Gyakorisag
1. elfogadas / egyetértés 10 659
2. panasz / vad / kritika / sértés 3845
3. kérés / parancs / kivansag 1875
4. igéret / ajanlat 1832
5. figyelem felhivasa 1566
6. visszautasitas / egyet nem értés 1493
7. dicséret / bok 1442
8. iidvozlés / elkdszonés 1161
9. koszonetnyilvanitas 798
10. bocsanatkérés 766
11. irénia 493
12. héritas 299
13. figyelmeztetés / fenyegetés 210
14. antiirénia 24
Osszesen 26 463

1. tablazat. Annotalt pragmatikai egységek gyakorisaga.

interaktiv elemek (iidvozlés / elkGszonés, valamint a figyelem felhivasa) gyakori
él6beszédi sajatsagnak mondhatok.

A pragmatikai szereppel biro kifejezések leggyakoribb szavairol statisztikat is
készitettiink, melyet az 1. &bra mutat be szofelhs forméajaban. Ebbdl kivilaglik,
hogy els6dlegesen a kOszonés, egyetértés, hezitacio és figyelemfelhivas szavai for-
dulnak elé. Ez részben Osszhangban &ll a leggyakoribb annotalt kategoridkkal,
ugyanakkor arra is ravilagit, hogy feltehetéleg e beszédaktusoknak a leginkabb
korlatozott a szokincse, hiszen mig megkérni valakit vagy panaszkodni valamire
sokféle nyelvi kifejezéssel lehetséges, addig példaul az idvozlés vagy bocsanat-
kérés beszédaktusara csak viszonylag limitalt szamu szo és kifejezés létezik nyel-
venként. Feltiing még a diskurzusjel6l6k nagy szama is az abran, tobbek kozott
a hdt, oké, egyébként kifejezések is stirtin szerepelnek a beszélt nyelvben.

4.2. Bizonytalansagi annotacié

Kategoéria |Gyakorisag
weasel 7303
hedge 7166
feltételes 4885
doxasztikus 4131
peacock 2625
episztemikus 2209
kutatési 21
Osszesen 28 340
2. tablazat. Bizonytalansagi kategoridk gyakorisiga.
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1. abra: A leggyakrabban hasznélt szavak a pragmatikai kifejezésekben.(A hz”
a hezitalas, a ,bs” pedig a beszédszandék jelolésére szolgal az annotacioban.)

A 2. tablazat szemlélteti a bizonytalansagi kategoriak gyakorisagat. Minden-
képpen emlitésre méltd, hogy a rangsor els6 két helyét a diskurzusszintd bizony-
talansag két eleme, nevezetesen a weasel és hedge kategoridk foglaljak el, azaz
inkabb az él6 diskurzusra jellemzdk ezek a kategoriak. A feltételes kifejezések is
gyakoriak a korpuszban, emellett a hiedelmekre utald kifejezések is szép szammal
fordulnak el6. Valoésziniileg ez annak koszonhets, hogy a beszélgetések soran a
partnerek sokszor fejezik ki, hogy sajat véleményiikrol, elképzelésiikrsl van szo,
nem altalanossdgban beszélnek. A kutatasi kategoria — egyéltalan nem megleps
modon — szinte alig fordul el6 a korpuszban.

A 2. 4bran lathatjuk a leggyakrabban hasznélt bizonytalansagi kifejezése-
ket. A doxasztikus kategoriaban legkiemelked&bb talan a szerintem és gondolom
szavak szerepe, amelyek a beszél§ véleményét fejezik ki. A tudom sz6 egyrészt
eléfordulhat episztemikus kifejezésekben nem tudom, masrészt doxasztikus kife-
jezésekben is gy tudom, nem meglepd mdédon gyakran fordul el§ a korpuszban.
Gyakori weasel szonak szamit az izé, ami valoszinileg élGbeszédi sajatsag, ilyen
még a nemtom és a tok szd, melyek viszonylag ritkdk més, bizonytalansagra
annotalt magyar korpuszokban.

A kéne, lehetne, érted, tudod, hogyha, kicsit, annyira stb. szavak mind a prag-
matikai, mind a bizonytalansagi szofelhében eléfordulnak, ami arra utalhat, hogy
a pragmatikai és udvariassagi kifejezésekben siirtin hasznalunk bizonytalansagi
kifejezéseket, ezzel enyhitve bizonyos beszédaktusok homlokzatfenyegets hatasat
a partnerre nézve.
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2. abra: A leggyakrabban hasznalt szavak a bizonytalan kifejezésekben.

4.3. A bizonytalansiag és pragmatikai annotacié kapcsolata

A bizonytalansagi és pragmatikai annotacid Gsszefiiggéseit részletesebben is meg-
vizsgaltuk: kigytijtottiik a korpuszbol azon bizonytalan kifejezések szamat, ame-
lyek egy pragmatikai szinten is annotalt egység részeként fordultak els (példaul
a Tudndl segiteni? kérésben szerepel egy feltételes ige). A részletek a 3. tabla-
zatban lathatok.

Az adatokbol kivilaglik néhany érdekesség. ElGszor, a feltételes bizonytalan-
sag leginkabb a kérés / parancs / kivansag, illetve az igéret / ajanlat beszéd-
aktusokban fordul el§ a leggyakrabban, valészintileg a gyakran hasznélt feltéte-
les igealakoknak koszonhetSen. Masodszor, a doxasztikus (a beszélg hiedelmeire
utald) bizonytalansag leggyakrabban a bocsanatkérés, visszautasitas és a hari-
tas beszédaktusokban tinik fel, amit a hisz ige gyakori jelenléte magyarazhat:
az azt hittem/hiszem, hogy... frazis sokszor enyhiti a homlokzatfenyegets ak-
tus élét. Harmadszor, megjegyezziik, hogy a peacock kifejezések leginkabb az
ironikus, illetve antiironikus kifejezésekben taldlhatok a legnagyobb aranyban:
az (anti)ironikus megnyilatkozasokban striin szerepelnek tulzasok, igy peacock
kifejezések is a hasznalt kifejezések és a mogottes tartalom kozti ellentét hang-
sulyozéasara. Negyedszer, a hedge és weasel kategoriak esetében nem lathatunk
kiilénosebben eltérs hasznalati gyakorisagot a pragmatikai kategoriak fiiggvényé-
ben, viszont e kett§ a leggyakoribb bizonytalansagi kategoria szinte mindegyik
pragmatikai kategoriara nézve.
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Kategoria hedge|weasel|peacock|episzt.|doxaszt.|felt. kut.|Gssz
elfogadas/egyetértés 107 62 97 58 93 67 | 0 |484
antiironia 0 1 3 0 0 0 0 4
bocsanatkérés 37 34 16 12 73 24 1 0 |196
figyelem felhivasa 1 6 0 2 11 2 0 | 22
haritas 24 9 0 9 42 6 0 | 90
panasz/vad /kritika/sértés 1199 | 987 689 184 526 539 | 1 |4125
dicséret /bok 382 240 244 46 121 145 0 |1178
idvozlés/elkdszonés 7 1 3 1 9 5 0 | 26
irénia 81 44 96 11 13 29| 0 |274
igéret /ajanlat 233 121 25 61 37 171 0 | 648
visszautasitis/egyet nem értés| 76 64 31 41 77 39| 0 |328
kérés /parancs/kivansag 114 101 26 21 48 219| 0 | 529
koszonetnyilvanitas 12 0 2 0 0 0 0 | 14
figyelmeztetés/fenyegetés 32 21 18 11 3 25| 0 |110
Osszesen 2305 | 1691 1250 457 1053 |1271| 1 [8028

3. tablazat. A bizonytalansag el6fordulasa pragmatikai kifejezésekben.

5. Osszegzés

A dolgozatban bizonyos pragmatikai és szemantikai sajatsagokat vizsgaltunk ma-
gyar nyelvii, nagy méret spontanbeszéd-korpusz (StaffTalk) alapjan. A vizs-
galati korpusz, amely egyediilallo a magyar nyelvii spontdnbeszéd-adatbazisok
korében, szamos szemantikai és pragmatikai sajatsag kézi annotaciocidjat tar-
talmazza. A korpuszt ezek alapjan az annotaciok alapjan, elsGsorban kvantita-
tiv szempontboél elemeztiik a jelen dolgozatban. Bemutattuk a leggyakrabban
hasznélt pragmatikai jelenségeket, valamint a nyelvi bizonytalansag néhany é16-
beszédi érdekességére is felhivtuk a figyelmet.

A jelen dolgozatban nem volt mod arra, hogy az egyes kategoridk elemeit
kvalitativ és kvantitativ szempontbdl, alaposabban, a szakirodalmi megéllapita-
sokkal behatoan Gsszevetve elemezziik. Tekintettel arra, hogy a korpusz annota-
civjanak részletessége és a korpusz méretei nemzetkozi szinten is kiemelked&ek, a
kutatéas kovetkezs 1épéseként ezeket a vizsgalatokat tervezziik elvégezni. Ahogyan
arra az eredmények targyalasdban is igyekeztiink utalni, mindezek az elemzések
szamos fontos adalékot adhatnak a szemantikai és pragmatikai kutatasokhoz a
jovében.

Ko6szonetnyilvanitas

A korpusz létrehozéasat az Eurdpai Kutatasi Tanacs (European Research Coun-
cil), az Eur6pai Uni6 Horizont 2020 kutatési és innovacids programja tamogatta
az ERC_CoG_2014 648693 sz. szerz6désben, a kutatas vezetdje Takacs Karoly.

Szab6 Martina Katalin kutatésait részben a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és
Innovacios Hivatal - NKFIH OTKA posztdoktori kivalosagi programja (NKFI-
azonosito: 132312) tamogatta.
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Szeretnénk megkoszonni a korpusz annotétorainak kitarté és aldozatos mun-
Kkéjat.
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Egy nyilt forraskodu magyar idopont-egyezteté chatbot
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Kivonat A dialogusrendszerek napjainkra a nyelvtechnologia egyik fontos
teriiletévé valtak. Jelen munkankban egy altalunk fejlesztett egyszerii magyar
nyelvii szoveges chatbotot mutatunk be. A kdzzétett chatbot egy konzultacios
alkalomra torténd idépontfoglalast tesz lehetévé. Publikalunk tovabba egy datum
¢és idoépont entitasok strukturalt kinyerésére fejlesztett konyvtarat, ami az
idépontegyeztetésre szolgald chatbotunk egy kulcsfontossagu része. Munkank
soran feltérképeztiik a magyar nyelvii chatbot fejlesztésre elérhetd eszkozoket.
Jelen munka az elsé 1épése annak, hogy megértsiik, milyen nyelvtechnologiai
kihivasok allnak az izleti chatbotok el6tt, megismerjik a jelenkori
dialogusrendszerek hatarait.

1 Bevezetés

A chatbotok elképeszté popularitasra tettek szert az elmult évtizedben. Mig korabban
elsésorban kereskedelmi célii chatbot fejlesztés folyt, az elmult néhany évben a
szamitogépes nyelvészetet is elérte a chatbot laz. Mig korabban csak egyszerd,
szabalyalapu chatbotokat fejlesztettek, az elmult években tobb ezer nyelvtechnologiai
publikéci6 sziiletett, amik a dialégusrendszerek problémait és az azokra adott
megoldasokat targyaljak.

A magyarul “beszél6” chatbotok piaca nemzetkdzi szinten mozog'. Ezeknek az
iizleti chatbotoknak a mitkodése azonban nem publikus, és a magyar nyelvii dialogus
rendszereket folytatd chatbotok tudomanyos szakirodalma pedig nagyon ritkas.

Ugy gondoljuk, hogy amennyiben a magyar iizleti chatbotok bonyolultabb,
természetes emberi interakciokat akarnak kezelni, akkor sziikségiik van magyar nyelvi
jelenségek kezelésére alkalmas algoritmusokra, amelyek ma még nem minden esetben
allnak rendelkezésiinkre. Jelen munkankat az els6 1épésnek szanjuk azon az uton, hogy
megértsilk, milyen szamitogépes nyelvészeti problémak Iépnek fel iizleti dialogus
rendszerekben, majd ezekre megoldasokat adjunk.

Annak érdekében, hogy a jelenlegi chatbotok hatarait és tovabbfejlesztési igényét
megértsiik, egy egyszerii chatbot alkalmazast fejlesztettiink, melynek célja, hogy
idépontot egyeztessen valamilyen hivatalos(abb) kornyezetben. Alkalmazasi esetként

A teljesség ¢és sorrendiség igénye nélkiil néhany magyar chatbot: talkabot.net,
roborobo.hu, hanga.clementine.hu
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beszédalapu (telefonos) ligyfélszolgalatok mogotti dialdgusrendszert vagy szdveges
chatbotot (példaul szakdolgozé konzulticios idépontot egyeztet a témavezetdjével)
tartjuk a szemiink el6tt. Mivel telefonos beszédalapt interfész mogott is helyesen kell
mikodnie a rendszernek, ezért ebben a munkdnkban csak folyoszoveges
kommunikaciéra koncentralunk (és példaul nem vizsgaljuk a chatbotok altal gyakran
hasznalt kattintassal listaclem valasztas lehetoségét).

Egy masik célunk volt, hogy a rendelkezésre allo nyilt forraskédu megoldasokat
feltérképezziik. Ugy gondoljuk ugyanis, hogy a magyar szamitogépes nyelvészeti
kozosségnek nem szabad egyik dialogusagens-fejlesztésére kialakitott piaci
keretrendszer: mellett sem elkdteleznie magat, és hisziink abban, hogy a jovében
létrehozandd magyar nyelvtechnologiai megoldasainkat is nyilt forraskoddal kell
elérhet6vé tenni.

Cikkiinkben bemutatjuk a nyilt forrasti technologidkat hasznalo idépont-egyeztetd
chatbotunkat, valamint az ennek megvaldsitdsdhoz kulcsfontossdgu szoveges datum
felimerd, illetve idépont szoveg generdlasara fejlesztett szabalyalapu rendszeriinket,
amelyek a https://github.com/szegedai/hun-appointment-chatbot és
https://github.com/szegedai/hun-date-parser cimeken elérhetdek.

2 Kapcsolodo munkak

Legjobb tudomasunk szerint egyetlen tudoményos publikécié sziiletett eddig, amely
magyar nyelvii chatbotot mutat be: Kemény és Recski (2018) egy utazastervezd
Facebook chatbotot fejlesztett. Célul azt tizték ki, hogy egy nagyon rovid kérdésre a
megfeleld menetrendi valaszt kérdezzék le a BKK API hasznalataval. Munkajuk
szamitogépes nyelvészeti vonatkozasai a nagyon tomor, nyelvileg helytelen kérdések
megértésére iranyultak. Ezzel szemben a mi idépont-egyeztetd chatbotunk feltételezi a
nyelvileg helyes bemenetet, és a tobb korben megvaldosuld egyeztetésre fokuszal.

A Lara rendszer (Nagyfi, 2018) nyilt forraskodi, magyar chatbot fejlesztésére
kidolgozott eszkozok gylijteménye, amely kiterjedt funkcionalitassal rendelkezik. A
Lara konyvtar képes felhasznaléi szandék meghatarozéasara, bizonyos entitasok
kinyerésére, illetve szamos olyan magyar nyelvre fejlesztett nyelvi megoldast
tartalmaz, amely segitséget nyujt chatbotok fejlesztésé¢hez.

A chatbotunk elkészitésére végiil nem a Lara-t, hanem az univerzalisabban
hasznalhat6 Rasa konyvtarat alkalmaztuk, amely a Lara-val szemben elsésorban gépi
tanulas alapu, és egy széleskoriien hasznalhatd keretrendszert biztosit a fejlesztd
szamara. A datumok és idépontok kinyerésére vizsgaltuk a Lara hasznalatanak
lehetségét, ami tapasztalatunk alapjan pontosan ismeri fel ezeket az entitdsokat,
azonban mivel nem képes idéintervallumok, valamint relativ médon megadott datumok
kinyerésére, végiil erre a célra sajat eszkozt fejlesztettiink.

* Példaul dialogflow.cloud.google.com vagy aws.amazon.com/chatbot
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3 Architektura

A munkank soran egy automatizalt, szOovegalapi asszisztensek ¢€s chatbotok
fejlesztésére késziilt keretrendszert, a Rasa-t (Bocklisch és mtsai., 2017) alkalmaztuk.
A Rasa szamos természetes nyelv feldolgozasi feladat elvégzésére képes, Spacy-hez
késziilt magyar nyelvi NLP modelleknek koszonhetéen magyar nyelvvel is
kompatibilis. Az idépont-egyeztetéshez datum, illetve id6 tipush entitasok kinyerésére
volt sziikség. A Rasa 4ltal is tdmogatott névelem kinyerésen til arra volt sziikségiink,
hogy ezeket az entitasokat strukturalt formara hozzuk, az elérhetd idépontokat
tartalmazo adatbazissal 6ssze tudjuk hasonlitani Oket. Ennek a részfeladatnak a
megoldasara megvizsgaltuk az elérhetd szoftvereket, végiil azonban sajat
implementacio készitése mellett dontottiink. Az altalunk megvaldsitott konyvtar képes
idépont ¢és iddintervallum entitdsok felismerésére €s normalizalasara, valamint a
strukturalt formaban tarolt datumokbol és idépontokbdl hétkdznapi beszédben
hasznalatos szdveges reprezentacié generaldsara, melynek segitségével a chatbottal
folytatott parbeszéd hasonlobba valik a valo életben folytatott beszélgetésekhez.

Az idOpontegyeztetd chatbotunk és a magyar nyelvii szoveges datumokat kezeld
kodjaink Apache 2.0, illetve MIT licensszel elérhetéek a
https://github.com/szegedai/hun-appointment-chatbot és
https://github.com/szegedai/hun-date-parser feliileteken.

3.1 A Rasa keretrendszer

A Rasa egy nyilt forraskodu, gépi tanulo keretrendszer, amelynek célja dialogusalapu
rendszerek fejlesztése. A Rasa képes gépi tanulds és eldre definialt szabalyrendszer
alkalmazésaval

— afelhasznal6 lizeneteibdl a felhasznald szandékat meghatarozni,

— kinyerni a szovegbdl a relevans entitasokat, valamint

— abeszélgetés iranyat terelni.

A Rasa szamos olyan NLP modellt tartalmaz, amelyre dialégusalapti rendszer
fejlesztésekor sziikség lehet. A keretrendszer tartalmazza a Rasa kutatoi altal publikalt,
altalunk is alkalmazott mélytanuldson alapulé DIET (T. Bunk és mtsai.,, 2020)
entitasok egyidejii kinyerésére szolgal. A DIET egy multi-task tanuld, transzformer
alapu architektira. Fejlesztésekor fontos szempont volt a modularitds, ennek
kdszonhetden szamos kiilonbozd, elére betanitott szobeagyazassal képes egyiitt
mitkodni, illetve egyes részei (intent, illetve entitaskinyerés) kiilon is hasznalhatok. A
DIET a tanitbmondatokon a fenti két feladat mellett egy nyelvi modellt is tanul, és ezen
harom komponens egyiittes hibajanak a minimalizalasara torekszik a tanulds soran.
Munkank soran az altaluk bemutatott médon alkalmaztuk a DIET-et, azzal a kivétellel,
hogy az entitaskinyerd 1épést a DIET helyett mi valositottuk meg.

Amellett, hogy a Rasa szdmos problémara kész megoldast kinal, lehetové teszi
barmilyen, fejlesztd altal megvalositott feldolgozasi 1épés integralasat, a meglévd

Azért valasztottuk a Rasa-t a chatbotunk alapjaul, mert nyilt forraskoda, konnyen
testreszabhatd és bd funkcionalitiassal rendelkezik. A Rasa mellett kiprobaltuk a
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Deeppavlov keretrendszert is, azonban ezt jelentdsen nehezebben hasznéalhatonak
talaltuk, valamint dont6 kritérium volt, hogy a Rasa konnyebben kompatibilissé tehetd
a magyar nyelvvel, a Deeppavlov esetén erre a rendszer részét képzé multilingual
BERT (Devlin és mtsai. 2018) hasznalata adhatott volna részben megoldast.

3.2 Természetes nyelv feldolgozasi 1épések magyar nyelven a Rasa-val

Szamos hasonl6 célra késziilt szoftverrel ellentétben a Rasa nyelvagnosztikus, az altala
hasznalt modellek nyelvtdl fliggetleniil alkalmazhatok. Ahhoz, hogy nyelvspecifikus
ismeretekkel rendelkezzen a létrehozott asszisztens, a Spacy természetes nyelv
feldolgozast lehetévé tevd konyvtarat, és a hozza késziilt nyelvspecifikus NLP
modelleket kell hasznalnunk. Mivel a Spacy jelenleg nem rendelkezik hivatalos magyar
nyelvli modellekkel, csupan a tokenizalast timogatja, ezért magyar korpuszon tanitott,
Spacy-vel kompatibilis, fliggetleniil kozzétett modelleket (Orosz Gy., 2019)
hasznaltunk. A konyvtar telepitése utan a Rasa automatikusan eléri a magyar nyelvii
korpuszon tanitott CBOW vektorokat, névelem felismerd, illetve lemmatizald
modelleket. Jelenlegi architekturanknak ezek koziil a tokenizalas, illetve a folytonos
vektortérbeli szobedgyazas a részei.

Az lizenetbdl a felhasznald szandékat a transzformeralaptl, a Rasa munkatarsai altal
publikalt és implementalt DIET osztalyozot alkalmaztuk, amely egy intentek és
entitasok egyidejii meghatarozasara képes architektira. Mivel a rendszeriink altal
felismert entitdsok csupan a datumok, illetve idépontok voltak, melyre sajat
entitaskinyerd 1épést implementaltunk, ezért a DIET-et csak a felhasznaloi szandék
kinyerésére hasznaltuk. A DIET architektira képes siirii és ritka szobeagyazasok
egyiittes hasznalataval javitani a felismert intent pontossagan. A magyar nyelvli Spacy
CBOW vektorok szolgaltak a siirQi vektorokat, a szaznal kevesebb tanitbmondaton
képzett szozsak modell kimenete pedig a ritka vektorokat. Ezen tanitdbmondatokat az
intentek detektalashoz hataroztuk meg. A BOW elkésziiltekor hasznalt szavak szama
kevés, azonban felhasznalasat mégis elényosnek itéltiik, hiszen a felhasznaloktol is
varhatd id6épontfoglalaskor gyakran hasznalatos szavakat, kifejezéseket tartalmazza a
tanitéadatbazisunk. Arra szamitunk, hogy a sz6taron kiviil es6 szavak ritkak lesznek a
hasznalat soran, igy a BOW jo kiegészités lehet a folytonos reprezentacid hasznalata
mellé

3.3 Felhasznaloi feliilet

Jelenleg a chatbottal CLI-n keresztiil lehet beszélgetést folytatni, azonban a Rasa
lehetdséget biztosit, hogy az elkésziilt chatbotot webhook-ként kozzétegyiik, igy
népszeri kozosségi oldalak iizenetkiildd szolgaltatdsaival, valamint azonnali
iizenetkiildésre szolgalo applikaciokkal integralhassuk.
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3.4 Szoveges datumreprezentacio strukturalt formara hozasa

Ahhoz, hogy a felhasznal6 altal igényelt idépontot Osszehasonlithassuk az elérhetd
idopontok listajaval, a természetes szovegben szamos formaban eléfordulo datumra és
idopontra utalo kifejezéseket strukturalt formara kellett hoznunk. Ehhez két magyar
nyelven elérhetd, szabalyalapu rendszert probaltunk ki. Az elsé a Duckling (Facebook,
2016) volt, ami egy nyilt forraskodu, entitasok elemzésére szolgald szoftver.
Tapasztalatunk alapjan a Duckling nagyon jo pontossaggal mikodik angol nyelven,
azonban a magyar dokumentumokon nem képes datumok robusztus felismerésére.
Ennek oka az lehet, hogy angol nyelvre sokkal bdvebb szabalyrendszer all
rendelkezésre, valamint az, hogy a szoftver nem képes megfelelden kezelni a magyar
nyelv agglutinaciobol ad6do sajatossagait.

Ezt kovetden a Lara (Nagyfi R., 2018) nevii, specialisan magyar nyelvre fejlesztett
konyvtarat vizsgaltuk, amely tapasztalatunk szerint mind datumok, mind idépontok
kinyerésében jobban teljesitett, mint a Duckling, azonban a Ducklinggal ellentétben
nem képes iddintervallumok, napszakok, napok nevével megnevezett datumok
értelmezésére. Vizsgaltuk a Lara altal kezelt esetek lehetséges kibdvitését, azonban
felismertiik, hogy a céljainkra egy olyan konyvtar felelne meg igazan, ami képes a
datumot és id6t leiré szavakat iddéintervallumként értelmezni. Ezen tapasztalataink
alapjan ugy dontdttiink, hogy sajat implementaciot készitiink datumok és idépontok
strukturalt formaban vald kinyerésére. Az elkésziilt szoftver Python nyelven késziilt,
tervezésekor figyelmet forditottunk arra, hogy amellett, hogy a sajat céljainkra alkalmas
legyen, egy masok altal is konnyen felhasznalhat6 konyvtarat fejlessziink.

3.5 Datumok és idépontok természetes szoveges formara hozasa

Ahhoz, hogy a chatbot valaszai a hétkdznapi beszédben megszokotthoz hasonldak
lehessenek, a valaszokban megjelend datumokat és idépontokat strukturalt
reprezentaciordl természetes szoveggé alakitottuk. Mivel nem ismert szdmunkra erre
létez6 megoldas, mi készitettiink implementaciét a probléma megoldasira. A
megoldast jelentd programot a datum és idépont kinyerd kdnyvtarunk részeként
publikaljuk.

3.6 Az elérheté idopontok adatbazisa

Jelenleg a chatbot szamara elérhet szabad idopontok listajat egy statikus fajlban
taroljuk, a felhasznéaloval vald id6pont-egyeztetés soran innen olvassuk ki azon
idopontokat, amelyek a bot szamara elfogadhatok, és amelyek kozil a felhasznald
kérésére ajanlatot tesz a bot. A jovOben természetesen ezt ki lehet majd cserélni
valamilyen naptaralkalmazas API-n keresztiili hivasara.
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4 Eredmények

4.1 Magyar nyelvii természetes szovegben talalhaté datumok kezelése

A korabban kifejtett okok miatt sajat szoftverrel végezziik a daitumra, idGintervallumra
¢és idépontra utal6 entitasok kinyerését, valamint strukturalt formara hozasat. Munkank
soran egy regularis szabalyokat alkalmazo, lehet6ség szerint az irott természetes
nyelvben eléforduld jelenségeket kezeld datumkinyerdt fejlesztettink. A
datumkinyerd jelen verzidja nem tamaszkodik természetes szoveg feldolgozasat segitd
konyvtarakra, a néhany sziikséges, szoveges el6feldolgozasi 1épést mi valositottuk meg
a program részeként.

Ahhoz, hogy széleskorlien hasznalhaté legyen az elkésziilt szabalyrendszer,
valamint biztositani tudja, hogy a felhasznalé barmilyen formaban hivatkozhasson a
szamara megfeleld idopontra, tobbféleképp eldforduld datum- €s idépontalak kezelését
kellett megvalositanunk:

— Datumok és idépontok konkrét megjelenései a szovegben (példaul: 2020
november 10., dec. 2, harom ora, 15:00, haromnegyed ketté utan ot perccel
stb.)

— Névvel megnevezett napszakok (példaul: reggel, délben, este stb.)

— Az aktualis idoponthoz képest relativ idépontok (példaul: jové kedden, holnap
stb.)

Ezeket az eseteket szabalyokka képeztik le, figyelmet forditva arra, hogy a
szabalyrendszeriink sziikség esetén bdvithetd legyen. A program miikddése soran a
felhasznalo altal kért bemenetre illesztjiikk az egyes szabalyokat. A konyvtar szabalyai
igyekszenek lefedni a természetes nyelvben datum, illetve id6pont leirdsara hasznalt
kifejezésmodokat. Amennyiben tobb szabaly is illeszkedik a felhasznaléi inputra, ugy
ezek megfeleld kombinacioja képzi a kimenetet. Az egyes esetekhez tartozoé kimenetet,
abban az esetben, amikor sikeresen nyertiink ki a szovegbdl id6éintervallumot, egy
kezd6- és egy végdatum alkotja.

Mivel a strukturalt daitumformatum nem engedi meg, hogy barmilyen informacio
hianyozzon, ezért ha a felhasznald6 nem pontositott minden részletet a bemenetként
szolgald szovegben, egyszerii feltevések hasznalataval potoljuk a hianyzé mezoéket.
(Példaul: a “kedden” bemenet esetén feltételezziik, hogy az adott heti keddre utal a
felhasznalo, hianyzo év esetén az aktualis évet feltételezziik, csak idépont megadasa
esetén az aktualis napot, stb.)

Strukturalt formabol szoveget szintén szabalyok alkalmazasaval készitiink. Mivel
egy datumra tobbféleképpen is lehet hivatkozni (az adott datumtol szamitott tavolsag,
konkrét idépont, stb.), ezért ahol lehetséges, tobb érvényes jeloltet generalunk, melyek
mind az adott idépontot irjak le. Mivel a természetes nyelvben altaldban nem
masodpercre pontosan fejezziik ki az id6pontokat, ezért mi is biztositjuk annak
lehetdségét, hogy a felhasznalé meghatarozhassa, hogy milyen pontossagot fejezzen ki
a generalt szoveg.

Annak érdekében, hogy ne tartalmazzon redundans informaciot a generalt szoveg,
és igy a természetes beszédben hasznalthoz hasonld kimeneteket képezhessiink, csak
azokat a datum altal hordozott informacidkat képeztiikk le explicit médon széveggé,
amelyek feltétleniil sziikségesek a datum beazonositasadhoz. A datumkinyerénél a
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hianyos datumrészekre alkalmazott feltevéseinket itt is érvényesnek tekintettik.
(Példaul egy datumhoz generalt szoveg nem sziikségszeriien tartalmazza az évet, ha
aktualis évi datumrol van sz9.)

4.2 A chatbot altal kezelt szcenariok

A chatbot képes tobb forgatokdnyvet is kezelni, ezekhez elsdsorban felhasznaloi
szandékokat kellett definidlni. A jelenleg definialt intentek:

—  udvozlés,

— iddpontfoglalasi kérés,

— datum megadasa az igényelt id6ponthoz,

— igényelt id6 megadésa az idéponthoz,

— elérhet6 idopont kérése a bottol, valamint

— abeszélgetés lezarasat igényld intent.

Ahhoz, hogy a felhasznaloéi szandékokat felismerjiik, tanito mondatokat kell
megadni a Rasa-nak, arra, hogy milyen lehetséges felhasznaloi lizenetek tartoznak az
egyes intentekhez. Tapasztalataink alapjan ilyen alacsony szamu intentnél 7-10 mondat
esetén mar megfeleld aranyban azonositja a helyes szandékot, de minél tébbet adunk
meg, annal alacsonyabb a hibaarany. A chatbot tesztelése soran azonositottunk olyan
lehetséges eseteket, amikor nem voltunk elégedettek a predikalt szdndékkal, ilyen
esetben a tanitohalmazt kibévitve a hibasan értékelt tizenetekhez hasonlokkal azt
tapasztaltuk, hogy 0jboli tanitds utan a chatbot kdnnyen adaptaldédott. Hasonld hatas
érhetd el a Rasa részét képzo interaktiv tanuldst biztositd lehetdséggel, amelyet a
chatbot jelenlegi verzidjaban nem alkalmaztuk. A chatbot a szandék felismerése utan a
beszélgetést Gn. akciok végrehajtasaval folytatja. Az akciok lehetnek konstans
valaszok, de bonyolultabb esetben egyedi akciok implementalasara is lehetéség van,
ilyenkor egy meghatarozott felépitésii osztaly megvaldsitasaval vihetiink komplexebb
logikat a chatbot viselkedésébe. A chatbotunkhoz harom egyedi akciot valositottunk
meg:

— Igényelt id6pont Osszevetése a szabad iddpontokkal, slot-ba mentése,
visszajelzés arrol, hogy az igényelt idopont megfelel6-e

— Ajanlatadas a szabad idopontok koziil

—  Slotok kiiiritése

Azt, hogy mely intent utan melyik akcid hajtédjon végre, szabalyok hatarozzak meg.
Néhany egyszerli szabalyt alkalmaztunk, tovabbi feltételek megadasa nélkiil, melyek
leképzést adnak meg az dsszes intent €s egy vagy tobb akcio kozott.

A Dot tanitasa elott lehetdség van ,sztorik” megadasara. Egy sztoriban egy
lehetséges beszélgetést adunk meg absztrakt szinten, vagyis azt, hogy a beszélgetés
soran mely intentek keriilnének felismerésre, mely akciok futnanak le, ezzel segitve a
dialégusmodell tanulasat. Fontos megjegyezni, hogy a sztorikban szereplé egymast
kovetd intentek és akciok nem mondhatnak ellent a szabalyokban leirtaknak, kiilonben
a tanitas sikertelen lesz. Tobb sztorit is megadtunk, amelyek forgatokonyvek egyes
egyedi akciok haszndlatara. Példa egy sztorira, ahol a datum és az idépontot is
megfeleld a chatbotnak:
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- story: happy path
steps:
- intent: greet
- action: utter greet
- intent: appointment request
- action: validate appointment
- intent: say date
- slot_was_set:
- date: "2021-02-17"
- action: validate appointment
- intent: say time
- slot_was_set:
- time: "13:00"
- action: validate appointment
- intent: request end
- action: utter bye

Lathato, hogy egy sztori tobb valds beszélgetést lefed, hiszen a fenti sztori csak
absztrakt szinten definidlja a beszélgetés folyasat.

4.3 Iddépont egyeztetés tobb korben

Olyan iddpontegyeztetési folyamatokat modelleztink, ahol egy tagabb
id6intervallumbdl kiindulva, a felhasznalo és a bot a szamukra alkalmas idotartamot
néhany lépésben egyetlen konkrét idépontra sziikitjiik, ezért ahol lehetséges, a
fejlesztett rendszer id6intervallumok kinyerésére torekszik a bemenetként szolgald
természetes szovegbol.

Miutan az opciondlis kolcsonds iidvozlés megtortént, a felhasznald jelezheti
idépontfoglalasi szandékat. Ha ez az {izenet nem tartalmazza a sziikséges informaciokat
a kivant idépontra vonatkozdan, egy tobbfordulos folyamat kezdddik, amely soran a
felek kolcsondsen megfeleld iddpontot keresnek.

Ha a felhasznal6 nem adta meg az idGpontfoglalasi szandékaval egyiitt a kivant
datumot, a chatbot rakérdez, hogy mikor felelne meg a felhasznalonak. Ezutan a
beszélgetés szerteagazhat a valaszok alapjan. Az emlitett datumot a bot elfogadhatja,
vagy elutasithatja, datum-ajanlatkérés esetén pedig két datumot javasol. A felhasznald
altal kért datum validalasa a harom akcionk egyikével torténik, ezzel ellendrizziik, hogy
az adatbazisban szerepel-e az adott ddtum, amennyiben igen, egy slotban eltaroljuk,
kiilonben egy masik datumot kériink a felhasznalotol. A datumot tartalmazo slot
beallitasa utan a bot “tovabblép” az idépont rogzitésére. A datumhoz hasonldan itt is
az elfogadas, elutasitds, ajanlas esete kdvetkezhet be. Az egyeztetés barmely része alatt
a felhasznalé kezdeményezheti, hogy a mar megbeszélt datum és idépont helyett
talaljanak egy masikat. Ennek hatasara a slot-ban tarolt érték torlodik, megfelelé datum
esetén az uj keriil beallitasra. Sikeres idopontfoglalas utan a chatbot meger6sitésképp
visszaolvassa a slotokbol a rogzitett idépontot mondatba foglalva.

4.4 Példa a chatbot miikodésére

Az alabbiakban a chatbot mikodését szemléltetjiik a beszélgetés soran hattérben zajlo
folyamatok magyarazataval kiegészitve. A beszélgetés tartalmaz példat a felhasznalod
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altal ajanlott, a chatbot szaméra megfeleld, valamint nem megfelelé idopontokra, a
chatbot altal ajanlott idOpontra, a felhasznald kérésére torténd idopontfeliilirasra. A
beszélgetésben megfigyelhetd, hogy a chatbot képes a beszélgetésbdl az idOpont
megallapitasahoz sziikséges datum, illetve id6 tipust entitdsok robusztus kinyerésére.

Felhasznalo: Szia (tidvozlés intent detektalva)
Chatbot: Szia! Miben segithetek?
Felhasznalo: Id6pontot szeretnék foglalni (iddopont foglalas intent detektdilva,
idépont nem nyerhetd ki az iizenetbdl)
Chatbot: Okés. Mikor lenne jo?
Felhasznalo: Te mikor érnél ra? (idépont ajanlast kérd intent detektdalva)
Chatbot: Legkozelebb ma és holnap érek ra. (elérhetd nap ajanlasa az idépontok
listaja alapjan)
Felhasznalo: AKKor talalkozzunk kedden (entitas detektaldsa, normalizalasa,
osszevetése az idopont listaval,
slot feltoltése az entitds értékével,
vizsgalt intervallum: aktudlis hét kedd,
a beszélgetést kivetd nap)
Chatbot: Raérek holnap. Mikor lenne jé aznap?
Felhasznalo: Igazabol egész délelétt (entitas detektaldsa, normalizalasa,
asszevetése az idépont listaval,
vizsgalt intervallum: kedd 10-12 éra)
Chatbot: Sajnos nem érek ra ekkor...

Egy masik idépont esetleg?

Felhasznalo: AKkkor amikor te raérsz (idépont ajanlast kérd intent detektalva)

Chatbot: Holnap raérek reggel 9-kor és (elérhetd idépont ajanlasa az idépontok
délutan 1-Kor. listaja alapjan)

Felhasznalo: Talalkozzunk reggel kilenckor (entitds detektaldsa, normalizalasa,

osszevetése az idopont listaval,
slot feltoltése az entitas értékével,
vizsgalt intervallum: kedd 9 ora)

Chatbot: Rendben, akkor holnap reggel 9-kor talalkozunk.

Felhasznalo: Lehetne inkabb a szerda? (idépont feliilirasat kérd intent
detektalva, entitas kinyerés,
normalizdlas, osszevetés az elérhetd
iddépontokkal, slot feltiltése,
vizsgalt intervallum: aktudlis szerda)

Chatbot: Raérek ezen a héten szerdan. Mikor lenne j6 aznap?

Felhasznalo: Barmikor (idépont ajanlast kérd intent
detektdalva)

Chatbot: Ezen a héten szerdan raérek délutan 2-kor.

Felhasznalo: Rendben, legyen 14 6rakor (entitas kinyerés, osszehasonlitas az

elérhetd idépontokkal, slot feltoltés,
vizsgalt intervallum: szerda 14 ora)

Chatbot: Rendben, akkor ezen a héten szerdan délutan 2-kor talalkozunk.
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Felhasznalo: Koszi (elkoszonés intent detektalva)
Chatbot: Viszlat!

Egy lehetséges alternativ ut az tidvozlés utan:

Felhasznalo: Idépontot szeretnék foglalni vasarnapra (foglalas intent, idépont kinyerés,
vizsgalt intervallum: aktudlis
vasdrnap)

Chatbot: Sajnos nem érek ra akkor... Egy masik esetleg?

Felhasznalo: Mikor vagy szabad? (idépont ajanlast kérd intent detektalva)

Chatbot: Legkézelebb ma és holnap érek ra.

Miként korabban is utaltunk ra, vannak olyan esetek, amelyekben a chatbot nem kezeli
megfelelden a felhasznaloi inputot, eléfordulhat, hogy hibdsan vagy egyaltalan nem
detektal intentet. Erre részben megoldasként szolgalt az, hogy a chatbot olyan
esetekben, amikor minden lehetséges intenthez tartozo6 konfidencia érték alacsony, egy
alapértelmezett valaszt ad a felhasznalonak, melyben arra kéri, hogy {izenetét ismételje
meg mas formaban.

Példak alacsony konfidencia értékre:

Chatbot: Okés. Mikor lenne jo?

Felhasznalo: Most éppen raérek. (alacsony konfidencia érték, fallback

intent)

Chatbot: Elnézést, nem teljesen értettem. At tudnad fogalmazni?

Felhasznalo: Janudr 13-4n raérek. (foglalas intent,entitas kinyerés,

vizsgalt intervallum: aktudlis nap)

Chatbot: Raérek ma. Mikor lenne jo aznap?

Felhasznalo: Szia (tidvoziés intent detektdilva)

Chatbot: Szia! Miben segithetek?

Felhasznalo: Programozo szeretnék lenni. (nagyon alacsony
konfidencia érték, fallback
intent)

Chatbot: Elnézést, nem teljesen értettem. At tudnad fogalmazni?
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5 Tapasztalatok és jovobeli tervek

Jelenlegi tapasztalataink alapjan a nyilt forrdsu Rasa keretrendszer alkalmas lehet
komplexebb dialogusrendszerek megvalositasara is. Az egyedi akciok alkalmazasaval
konnyedén lehet a felhasznalo kérésére az entitasoktol fliggd, dinamikus valaszokat
adni. Hasznalatukkal 6sszekdthetd a chatbot — API-kon keresztiil — adatbazisokkal és
egy¢b webes szolgaltatasokkal.

A datumfelismerés €s a szoveges datum generalassal kapcsolatban azt tapasztaltuk,
hogy a céljainkra mar viszonylag egyszerii szabalyrendszer is megfeleld, természetesen
ahogyan a szabalyok szamat ndveltiik, gy nétt a rendszer robusztussaga is.

A chatbotunk jelenleg nem képes bonyolultabb nyelvi szerkezetek feldolgozasara.
Eddigi tapasztalataink alapjan, a legfontosabb sziikséges magyar szamitogépes
nyelvészeti megoldasok, amelyekre sziikség lesz bonyolultabb szerkezetek
megértéséhez:

— negacio detektalasa (példaul: “szerddan nem érek ra”)

— modositd szerkezetek kezelése (példaul: “szerda kivételével barmelyik nap
Jjo")

—  helytelen irasmodu, hidnyos valaszok kezelése

A Rasa szamos olyan képességgel rendelkezik, amelyeket a chatbotunk jelen
verzidjaban nem hasznaltunk, azonban a késébbiekben segitségiinkre lehetnek, mint az
interaktiv tanuldas a dialéogusmodell fejlesztésére, tesztesetek megadasa a
dialégusrendszerre, vagy az integracios lehetdségek kdzosségi platformokon.

A kés6bbiekben terveink kozt szerepel a chatbot viselkedésének €s teljesitményének
kiértékelése emberi kérddivek kitdltésével (Deriu €s mtsai, 2020), valamint a chatbot
meglévdé mikddésének kibdvitése, uj funkcidk hozzaadasa. Ilyen funkcid lehet, hogy a
chatbot 6nmagatol, kiilon kérés nélkiil is képes legyen idopontot ajanlani. A jelenlegi
statikus elérhetd idOpontok tarolasat is levaltanank egy valddi adatbazisra, ezzel a
beszélgetés soran egyeztetett idépontot foglaltként tudnank megjeldlni, elkeriilve azt az
esetet, hogy egy idépontot tobben is lefoglaljanak. Tovabba a hitelesebb felhasznaldi
élmény érdekében bdvitenénk a valaszsablonok szamat, igy elkeriilve az ismétlddo
szerkezetii valaszokat a chatbot részérdl.
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Kivonat A cikkben bemutatjuk a StaffTalk nevd, nagy méretd, kézzel
annotalt korpuszt, mely magyar nyelvi spontan beszélgetéseket tartal-
maz. A korpusz létrehozasaval elsGsorban ahhoz szerettiink volna vizsga-
lati anyagot teremteni, hogy zart kézosségeken beliil az informélis kom-
munikacié és a megbecsiiltség hogyan befolyasolja a kdzosség miikodését
és normarendszerét. A munka els6 1épéseként a hanganyagokat legépel-
tettiik, amelynek soran a verbalis informacion tial egyéb, nem verbalis in-
formaciok megjelolésére is megkértiik az annotatorokat. A legépelt hang-
anyagokat ezt kovetSen harom szinten annotaltuk: a beszélgetésekben
megjelend pletykat, beszédaktusokat és egyéb pragmatikai jegyeket, vala-
mint bizonytalansagra utal6é szavakat egyarant megjeloltiink. Mindezek-
nek a sajatsagoknak koszonhetSen a kiinduld kutatasi kérdéssel Gssze-
fliggésben, valamint azon tul is a korpusz sokféle pragmatikai szemponti
elemzés elvégzésére is alkalmassa valt.

Kulcsszavak: korpusz, spontan beszéd, kézi annotalés, pragmatika, sze-
mantika, pletyka

1. Bevezetés

Manapsag a tarsadalomtudomanyok teriiletén is egyre népszeriibbé valnak a kor-
puszalapd, illetve szamitogépes nyelvészeti eszkozoket alkalmazé vizsgélatok. Je-
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len kutatasi programunk arra a kérdésre keresi a valaszt, hogy zart kozossége-
ken belill az informélis kommunikicié és a megbecsiiltség hogyan befolyasolja
a kozosség miikodését és normarendszerét, és a kutatis sordn a pletyka mint
diskurzus vizsgéalatara fokuszal. A pletyka ugyanis jelentGs szerepet jatszik az
interperszonalis informélis kommunikacioban, korabbi kutatasok szerint ezeknek
legalabb a felét, de akar kétharmadat is lefedheti (Dunbar, 1996, 2004; Foster,
2004).

A kutatés keretében okosorak segitségével hangfelvételeket készitettiink zart
kozosségekben. Az itt bemutatott kutatéasi fazisban egy iskola oktatéi kardanak
diskurzusait rogzitettiik, majd e felvételek leiratozasat és annotalasat végeztiik
el.

A tanulmanyban részletesen bemutatjuk a hangfelvételek keletkezési koriil-
ményeit, az anyagok feldolgozasi modszereit és eszkozeit, valamint a StaffTalk
korpusz alapvetd statisztikai adatait.

2. Kapcsol6dé irodalom

Az alabbiakban roéviden attekintjiik a spontan beszélt nyelvi adatbézisokra, va-
lamint a korpuszban alkalmazott annotécios szintekre vonatkozo szakirodalmat.

2.1. Beszélt nyelvi korpuszok

A kiilonbo6z8, igy tobbek kozott a tarsadalomtudomanyi és a nyelvészeti (példa-
ul pragmatikai) targyt kutatasok egyik legfontosabb vizsgalati eszkozét a sza-
mitastechnikai eszk6zokkel elemezhetd formatumu szévegkorpuszok jelentik. A
korpuszok kozott irott és beszélt nyelvi szévegkorpuszokat is talalunk, azonban
a legtobb létezs korpusz az irott nyelvet reprezentalja (McEnery, 2012). Ennek
talan a legfontosabb oka az, hogy a beszélt nyelvi anyag feldolgozasara jelen-
leg sokkal kevesebb eszkoz all a rendelkezésiinkre, mint az frott nyelvi adatok
kezelésére (Galantai és mtsai, 2018).

Az elmult évtizedekben tobb spontéan beszélt nyelvi korpusz keletkezett t&bb
nyelven is (Crowdy, 1993; Hemphill és mtsai, 1990; Maekawa és mtsai, 2000;
Oostdijk, 2000; Van Bael és mtsai, 2007), amelyek kozott taldlunk agglutinalo
nyelveket reprezentalod korpuszokat is (Neuberger és mtsai, 2014), példaul torok
(Mengusoglu és Deroo, 2001) és finn (Seppénen és mtsai, 2003).

Ugyanakkor a korpuszok ndévekvs szama ellenére még mindig csak néhany
van, amely hangz6 szovegeket tartalmaz, azok gépelt leirataival egyiitt. Ez az
atirasi eljards magas munkaers- és koltségigényével magyarazhato. Kiilondsen
csekély a magyar beszélt nyelvet reprezentalé korpuszok szama, és ezek is tobb-
ségiikben felolvasott szovegeket tartalmaznak (Gosy, 2013). Az els6 magyar nyel-
vii beszélt korpusz a 20. szazad elején keletkezett (Neuberger és mtsai, 2014).
Az elmult évtizedekben késziilt beszédadatbazisok tobbsége rogzitett olvasott
beszédet, vezetett torténetmondast vagy iranyitott beszélgetéseket tartalmaz. A
magyar telefonbeszéd-adatbazis (MTBA) egy beszédkorpusz, amely 500 alany
altal telefonon rogzitett olvasott szovegbdl all. Ugy tervezték, hogy tamogassa a
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beszédtechnologia teriiletén végzett kutatdsokat és fejlesztéseket (Vicsi és mtsai,
2002). Az ugynevezett Kivi korpusz (Kugler, 2015) kiilonféle, videon latott tor-
ténetek elmeséléseit tartalmazza, mig a Budapesti Szociolingvisztikai Interja 250
adatkozls interjujabol all (Varadi, 2003). A HuComTech multimodalis korpusz
koriilbeliil 50 6ranyi video- és hangfelvételt tartalmaz 111 formalis (szimulalt al-
lasinterjuk) és 111 informalis, de iranyitott parbeszédbdl (Papay és mtsai, 2011).
A sz6vegek létrejottének koriilményei, valamint a szévegek feldolgozasi modja mi-
att azonban a fentebbi korpuszok nem tamogathatjak a magyar spontan beszéd
nyelvi sajatossdgainak kutatésat.

Legjobb tudomésunk szerint jelenleg harom korpusz van, amely a magyar
spontan beszédet kivanja reprezentalni, ez a Budapesti Egyetemi Kollégiumi Kor-
pusz (BEKK) (Bodo és mtsai, 2017), a BEszélt nyelvi Adatbazis (BEA) (Gosy,
2013), valamint a HuTongue (Galantai és mtsai, 2018). Végezetiil, meg kell még
emlitentink a CHILDES adatbazisbol elérhet6 magyar gyereknyelvi korpuszokat
is (Babarczy, 2009).

Ugyanakkor, a fenti korpuszok sajat vizsgalataink elvégzésére nem voltak al-
kalmasak. Egyrészt, a BEKK esetében az interakcidkat a résztvevék sajat telefon-
jaikon rogzitették, ezért szelektiv tarsalgasokat tartalmaz, ami nem reprezentalja
tokéletesen az él6beszédet. Masrészt, a BEA korpusz létrehozoinak {6 célja az
volt, hogy fonetikai, és nem szemantikai vagy pragmatikai vizsgalatokat tegyen le-
het6vé: igy alakitottak ki a korpuszban alkalmazott annotéaciot. Az elmondottak
okan a BEA-korpusz tarsadalomtudoméanyi targyt kutatésokra csupan korlato-
zottan alkalmazhato. Végiil, az in. HuTongue korpuszt (Galantai és mtsai, 2018)
csupan félig (vagy részlegesen) spontéannak tekinthetjiik, mivel egy szorakoztato
jellegii tévémitisor céljaira késziiltek a felvételek, és, bar a tarsalgasok a legtobb-
szor nem voltak kiviilr6l kérdésekkel vagy témameghatarozasokkal iranyitva, a
szovegek keletkezési koriilményei (a résztvevSk motivaciol, valamint az idénkénti
rendezdi iranyitas) befolyasolhattak a beszélsi megnyilatkozasokat.

2.2. Pletykara annotalt korpuszok

A pletykadiskurzusok elemzését, valamint tarsadalmi szerepét a korabbi ku-
tatasok tobbnyire kvalitativ vagy kérd&ives kvantitativ modszerekkel végezték
(Eckhaus és Ben-Hador, 2019), irott szovegeken (Mitra és Gilbert, 2012) vagy
megfigyelésen keresztiil (Dunbar, 2004). A spontan elébeszéden beliili pletyka
feltarasara ezidéig kiviil kevés korpusz és empirikus eredmény allt rendelkezés-
re (tudomasunk szerint kizarolag Robbins és Karan (2020)). Egyetlen magyar
nyelv korpuszrol van tudomasunk (a fentebb emlitett HuTongue-rol), amely ki-
fejezetten a pletyka természetének spontan beszéden beliili vizsgalatara iranyul
(Gulyas és mtsai, 2018; Szabo és Galantai, 2017), azonban a jelen tanulményban
bemutatott korpusz tobb szempontbdl jelentGsen gazdagitja a pletyka vizsgala-
tanak lehet6ségeit a HuTongue korpuszhoz képest.
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2.3. Pragmatikai annotaciot tartalmazé korpuszok

Bar, amint azt korabban a 2.1. fejezetben emitettiik, a nemzetkozi irodalom-
ban egyre t6bb spontédnbeszéd-adatbazissal talalkozni, mind a nemzetkozi, mind
a hazai spontanbeszéd-vizsgalatokra jellemzs, hogy azok alapvet&en fonetikai,
illetve akusztikus sajatsagok elemzésére iranyulnak (pl. (Kane és mtsai, 2011;
Reichel és Mady, 2013; Deme és Markod, 2013; Lennes és mtsai, 2009; Zhu és
Penn, 2006)). Ugyanakkor azt, hogy olyan szemantikai-pragmatikai sajatsagok-
roél, mint példaul bizonyos beszédaktusok, illetve a nyelvi udvariassag kiilonb6z6
forméai, pontos és valos képet kaphassunk, nagy méretii, megfelel6en annotalt
spontanbeszéd-korpuszokra van feltétleniil sziikség.

A nemzetkozi korpuszok koziil a legtobb, amely pragmatikai annotéciot is
tartalmaz, telefonbeszélgetésekbdl all. Igy példaul a brit Telecom 1200 telefon-
beszélgetésébdl késziilt OASIS korpusz beszédaktus-szintii annotaciot tartalmaz
(Leech és mtsai, 2003). A Switchboard korpusz, amelyet tobb kiilonb6z6 sajatsag
mentén is annotéaltak, szintén tartalmazza a beszédaktusok tagjeit is (Calhoun
és mtsai, 2010). A dialogusaktusok jelentSsen tobb tipusat annotaltak a fentebbi
Switchboard korpusz egy részén (Jurafsky és mtsai, 1997).

Ami a magyar nyelvet illeti, jelenleg egyetlen olyan magyar, beszélt nyelvi
korpuszrol van tudoméasunk (HuComTech), amely diskurzusszintd annotaciot is
tartalmaz, azonban ez az annotaci6 mindossze négy sajatsagra terjed ki (turn-
taking, turn-giving, backchannel, turn-keeping) (Papay és mtsai, 2011).

2.4. Bizonytalansiagra annotalt korpuszok

A bizonytalansagot jelz6 nyelvi elemek vizsgalata intenziv kutatési teriiletnek
szamit a szamitogépes nyelvészetben, meg kell jegyezniink ugyanakkor, hogy az
eddigi vizsgalatok néhény kivételtsl eltekintve az angol nyelv koré csoportosul-
nak, és els6dlegesen tjsaghireket, biologiai publikacidkat vagy orvosi dokumen-
tumokat, illetve Wikipedia-szocikkeket elemeznek (v6. Szarvas és mtsai (2012);
Kim és mtsai (2008); Sauri és Pustejovsky (2009)). Tudomésunk van mindemel-
lett két magyar nyelvd, bizonytalansidgra annotalt korpuszrél: a hUnCertainty
korpusz magyar nyelvi Wikipédia-szocikkeket és biintigyi hireket tartalmaz (Vin-
cze, 2014), Vincze (2016) pedig kozosségi médiabol szarmazo szovegekben fog-
lalkozik bizonytalansag azonositasaval. Az utébb emlitett két munka annotacios
séméajat alkalmaztuk mi is ebben a kutatésban.

3. A StaftfTalk korpusz létrehozasa

A StaffTalk korpusz hétkoznapi szituaciokban, spontdn modon létrejott nyelvi
tartalmakbol all, amelyek kiils§ hatasoknak is kitett munkahelyi kornyezetben
keletkeztek. A korpusz ezéltal lehet6vé teszi a pletyka természetének valos, mun-
kahelyi helyzetekben torténd mélyebb megértését. A korpuszt spontéan nyelvi
produktumok alkotjak, vagyis a kutatasban résztvevék szabadon megvalaszt-
hattak beszélgetésiik targyat, hosszat és partnereit.
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A beszélgetések rogzitése egy magyarorszagi iskola épiiletében zajlott 27 mun-
kanapon keresztiil. Az adatfelvétel 2019. aprilis 8. és méajus 17. kozott zajlott
(egy kisebb megszakitassal, amikor iskolai program miatt par nap kimaradt).
Az adatfelvétel soran a tanari kozosség altal legstirtibben hasznéalt térre, a tanari
szobara fokuszaltunk. A tanari kozosség azon tagjai (6sszesen 20 £6), akik onként
vallaltak a kutatasban vald részvételt, egy okosorat viseltek, mellyel rogzitettiik
a beszélgetéseiket. Az okosora tipusa Huawei SmartWatch 1 volt.! A r6gzit6 esz-
kozt visel§ személyek a nyakukban 1évé figyelmeztet§ felirattal jelezték a rogzités
tényét a kornyezetiikben 1évs, kutatasban részt nem vevd személyek szamara,
akik szintén nyilatkoztak arrol, hogy hozzajarulnak a hangfelvételeken torténd
szerepléshez. A hangrogzités kizarolag abban az esetben indult el, amennyiben
két eszkdz megfelels kozelségbe keriilt egymassal és barmikor megéllithaté volt.
Az etikai elSirasoknak megfelelGen, ha valaki ugy gondolta utolag, hogy az el-
hangzott beszélgetést mégsem szeretné rogziteni, akkor azt utédlag is jelezhette,
természetesen ez esetben a méar felvett hanganyagot toroltiikk. Az orak Gsszesen
215:26:18 id6tartami hanganyagot rogzitettek.

A résztvevs tanarok tobbsége (70%) nd volt, atlagéletkoruk pedig 47 év (sz6-
ras: 9 év). 20 szazalékuk rendelkezett a tanari munkajan felil valamilyen egyéb
kiemelt beosztassal: az intézményvezets, egy intézményvezets-helyettes, vala-
mint két munkakozsség-vezets egyezett bele a részvételbe.

A projekt el6készits szakaszaban els6 1épésként a hangfajlokbol kivagtuk a tiz
mésodpercnél hosszabb csendeket. Ennek eredményeként egy Gsszesen 154:14:32
id6tartamt hanganyag jott létre. Miel6tt a leiratozas megkezd6dott, a hang-
fajlokat elgvalogattuk, amelynek soran kisztirtiik a kutatas szempontjabol nem
relevans, adatvédelmi szempontbdl problémés, valamint nagyon rossz min&sé-
g fajlokat. Amennyiben ugyanis példaul az okosorat visel$ tanar elfelejtette az
orajat kikapcsolni, az természetesen akar tanorakat, telefonbeszélgetéseket vagy
diadkokkal és sziileikkel torténd beszélgetéseket is felvehetett, azonban ezeket ki-
zartuk a feldolgozando anyagok korébdl. Nem foglalkoztunk az iskolai tinnepsé-
gek, tanari értekezletek és a kutatokkal valo egyeztetések felvételeinek a feldol-
gozasaval sem. A csak hattérzajt tartalmazo vagy nem megfelel6 hangmindségti,
leiratozasra alkalmatlan felvételeket ugyancsak kivettiik a végleges korpuszbol.
Az elgvalogatas utan 101:07:49 idStartama hanganyag maradt (kozel 47%-a az
eredeti felvételeknek), a feldolgozas soran ennek leiratozasa, majd annotéalasa
tortént meg.

Ami az anyagok spontaneitasat illeti, bar a résztvevsk tudataban voltak an-
nak, hogy beszélgetéseikrsl hangfelvételek késziilnek, a folyamatos és hosszabb
idén at tartéd rogzitésnek koszonhetéen spontan beszédnek tekinthetjiik a felvett
beszédanyagokat.

! Rogzitési frekvencia: 16kHz; csatornak: 1 (mono); bitmélység: 16 bit; nyers forma-
tum: PCM; utéfeldolgozas: az emberi hangos felerésitése, valamint a halk részek,
végiil a teljes anyag hangositasa.
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4. A korpusz feldolgozasa

Ebben a részben részletesen bemutatjuk a hanganyagok feldolgozésanak teljes
folyamatat, melyet az 1. 4bra szemléltet.

pletyka
annotalésa

hangfelvételek|——-|  elGsztirés

beszélck pragmatika

leiratozas [—— . 202
azonositasa annotéléasa

bizonytalansag

annotéaléasa

1. dbra: A munkafolyamat.

4.1. A hanganyag leiratozasa

Az el6zetesen kivalogatott hangfelvételekhez — a tovabbi feldolgozast és annota-
ciot megkonnyitendd — elsé 1épésben leiratok késziiltek.

Az iskolai kornyezetbdl adoddan a felvételek némelyike zajos, nehezebben
érthets. Sokszor tobbszereplds beszélgetéseket is tartalmaz a hanganyag, ahol
a szereplGk gyakran egymés szavaba vagtak, egyszerre beszéltek. A jelenleg a
magyar nyelvhez rendelkezésre allo automatikus beszédfelismers alkalmazasok e
jelenségek tobbségére nincsenek felkészitve, igy ezek hasznalatat elvetettiik, és a
kézi leiratozas mellett dontottiink.

Ebben a fazisban tiz gépels vett részt, akik a hallott anyagot legépelték, ids-
bélyegekkel, illetve kiilonféle annotaciokkal lattak el. Elkiilonitették egyméstol
az egyes beszél6k megszolalasait, valamint bizonyos hanghatasokat és beszédjel-
lemzsket (pl. suttogas, nevetés) is jeloltek. Ezeken feliil az egyszerre beszélést,
egymés szaviaba vagast is jelolték, valamint a nem és nem biztosan jol értett
részeket is. Végezetiil az egyes beszélgetések hatéarait is annotaltdk a leiratok-
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ban. A munkafolyamat soran az F4 szoftvert hasznaltak?. Egy éranyi hanganyag
leiratozasa atlagosan 14 orajaba telt a gépelSknek.

A leiratozas mindségének biztositasa érdekében rendszeres id6kozonként bizo-
nyos hangfajlokat (6sszesen a korpusz kozel 10%-at) tobb gépel6vel is lefrattunk,
majd az igy kapott szovegvaltozatokat automatikusan Osszevetettiik egymassal.
Vizsgaltuk a szokincs egyezését, valamint a szdvegben elhelyezett annotacidé mi-
néségét és az egyes tagek mennyiségét. Ha az egyezés mértéke nem felelt meg az
el6zetes elvarasoknak (60%), akkor a fajlokat tovabbi javitasra visszaadtuk az
adott leiratozonak, ez kortilbeliil az ellendrzott fajlok 15%-4at érintette.

4.2. A beszélSk azonositasa

Fo kutatasi kérdéseink egyike volt, hogy egy zart csoporton beliil hogyan befo-
lyasolja a kommunikacio, kiilénosen a pletyka a kézosség miikodését. Ennek vizs-
galatahoz elengedhetetlen, hogy rendelkezésiinkre alljon az adott beszélgetésben
részt vevs személyek kiléte is, azaz tudjuk, ki, mikor, kivel és mirsl beszélgetett.
Elengedhetetlen volt tehat az egyes diskurzusokban részt vevs személyek név
szerinti azonositasa is.

A kutatas 20 résztvevgjérsl rendelkezésre alltak hangmintak is, illetve ismert
volt az az informéci6 is, hogy melyik orat ki viseli. Ugyanakkor a résztvevik
beszélgethettek olyan személyekkel is, akik nem vettek részt az adatfelvételben
(pl. didkok, sziilgk), igy a hangfelvételeken megszolalo személyek szama megha-
ladja a 30-40-et is. Mivel el6zetes tapasztalataink azt mutattak, hogy a gépelést
jelentGsen lelassitja, ha a leiratozonak kell egytttal azonositani is a beszélSket,
kiilon munkafazisba szerveztiik ezt a feladatot: két erre szakosodott nyelvész
(kutatol tamogatassal) végezte a mar elkészitett leiratok alapjan az egyes meg-
szo6lalok azonositasat. A kutatédsban részt nem vevék hangjat kiilon azonositoval
(,kiils6 személy”) lattuk el.

A fentebbi munkaszervezési megoldassal nagymértékben sikeriilt meggyorsi-
tani a leiratozés folyamatat, valamint hatékonyabbéa tenni a beszél6k azonositéa-
sat.

E fazist kévetSen a létrejott szovegfajlokat harom kiilonallo fazisban an-
notaltuk, amelyhez az MMAX2 eszkozt (Miller és Strube, 2006) hasznaltuk.
Az annotatorok idénként ugyanazokat a fajlokat annotaltak egymaéstol fiiggetle-
niil, igy munkajuk minGségét dssze tudtuk vetni. A mindségbiztositas fajljainak
mennyiségét ugy hataroztuk meg, hogy kitegye a teljes korpusz 10%-at, és ezéltal
megfeleljen a nemzetkozi sztenderdnek. Annak céljabodl pedig, hogy az ellendr-
zés folyamatos lehessen, ezeket a fajlokat a munka teljes hosszaban aranyosan
osztottuk ki. Amennyiben az annotatorok kozti egyetértés nem érte el a kivant
szintet, a fajlokat utolag ki kellett javitaniuk, erre azonban az eseteknek csupan
a toredékében (koriilbeliil 15%-aban) volt sziikség, és az annotatoroknak minden
esetben sikeriilt a problémas fajlokat megfelelen korrigélni.

Az egyes fazisok részleteit az alabbiakban ismertetjiik.

2 https://www.audiotranskription.de/english /f4
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4.3. Pletyka

A pletyka annak hagyomanyos definicioja szerint olyan, jelen nem 1évé személyrél
vagy személyekrdl folytatott értékeld tartalmat hordozo beszélgetéseket takar,
amelyekben azt értékelést megfogalmazo személy és legalabb egy hallgato jelen
van (Emler, 1994; Grosser és mtsai, 2012). A pletyka fogalma gyakran negativ
konnotaciot hordoz, azonban fontos szerepet tolthet be az informaciéaramlésban,
a személyek kozti kapcsolatok megerdsitésében, a csoportnormak fenntartasaban
és betartatasaban vagy szelepként szolgalhat a felgyiilemlett negativ érzelmek
wkiengedésében” (Grosser és mtsai, 2012).

A jelen tanulmanyban bemutatott korpusz épitése soran egyéb, személyek-
re vagy a koztiik 16v6 kapcsolatra iranyulod beszédtartalmakat is vizsgalunk. A
személyekre vonatkozo beszédtartalmak annotéalasat két f6 dimenzié mentén vé-
geztiik, a pletyka célszemélye vagy célszemélyei tekintetében. Csoporton belii-
li pletykdnak tekintettiik az annotalds sordn, amennyiben a pletyka célszemé-
lye a munkatarsi csoporthoz tartozo személy, mig csoporton kiviili pletykanak,
amennyiben a célszemély nem a munkatarsi csoporthoz tartozik. A munkatarsi
csoporthoz tartozo és nem tartozd személyekrsl szolo beszédtartalom megkii-
l6nboztetése azért relevans, mert eltérd funkciot tolthetnek a szervezeten beliili
kommunikaciéban.

Jelenlévs célszemélyre vonatkozd beszédtartalomnak tekintettiik, amennyi-
ben az Gsszes, a pletykdban emlitett célszemély jelen volt a beszélgetésben, mig
jelen nem 1év§ célszemélyre vonatkozo beszédtartalomnak, amennyiben az em-
litett személy vagy személyek nem voltak jelen a beszélgetésben. A munkatérsi
csoporthoz tartozo és nem tartozo, valamint a jelenlévs és jelen nem 16v6 célsze-
mélyekre vonatkozo pletyka vegyesen is el6fordulhat egy pletykan beliil (fcként
személyek kozti relaciora vonatkozo tartalmak esetén), igy ezeket is megkiilon-
boztettiik. A két dimenzié mentén vald besorolason feliil pedig tovabbi ismérvek
jelolését is kértiik az annotatoroktol a személyekre vonatkozé beszédtartalmakra
nézve, az alabbiaknak megfelelGen:

— tipus: csoporton beliili vagy kiviili személyekre, illetve jelen 1év6 vagy jelen
nem 1év§ személyekre iranyul a pletyka

— polaritas: pozitiv, negativ vagy semleges a szdvegtartalom

— forras: a pletyka kozlGje

— célpont: az a személy, akirdl szél a pletyka

— relacio: két vagy tobb személy relacidjarol szol-e a pletyka

— normativitas: normativ magatartassal fiigg-e dssze a pletyka

Jelolték ezen feliil, amennyiben egy pletykara a pletykat megerdsits, tovabb-
vive, illetve azt harito reakcié érkezett. Amennyiben a pletykéira érkezs reakcio
egyben 1j pletykat is tartalmazott, akkor az adott szovegrészt pletykaként és
reakcioként is annotéltak.

Tobb pletyka sszeftizhets volt egy lancba, amennyiben a pletyka ugyanazon
téméaban ugyanazon célszemélyre vonatkozott.

A fentebb bemutatottakon tul a korpusz egyéb informéciok kinyerését is lehe-
t6vé teszi, amelyek annotalasara nem volt szitkség. Igy példaul, mivel a hangok
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azonositasa is megtortént, akir a munkahelyi hierarchia, illetve az életkor és a
pletyka Osszefiiggései is vizsgalhatoak lesznek a korpusz segitségével a jov6ben.

4.4. Pragmatika

A kozosségen beliili kommunikéci6 vizsgalatanak egyik fontos vetiilete, hogy mi-
lyen beszédaktusokat és udvariassagi stratégiakat hasznalnak egymas kozott az
egyes kozosségi tagok. Ennek vizsgalatahoz részletes pragmatikai annotéacioval
lattuk el a leiratokat, az aldbbi annotacios sémét alkalmazva.

Beszédaktusok:
e igéret / ajanlat

e figyelmeztetés / fenyegetés
e kérés / parancs / kivansag
e panasz / vad / kritika / sértés
e dicséret / bok
e bocsanatkérés
e kioszonetnyilvanitas
— Reakciok:

o clfogadas / egyetértés
e visszautasitas / egyet nem értés
e haritas (nem egyértelmii elfogadas vagy visszautasitas)
— Irénia:
e irdnia
e antiirénia
Interakcits elemek:
e figyelem felhivasa
e iidvozlés / elkoszonés

A pragmatikaihoz annotaciot két nyelvész készitette a mar emlitett MMAX2
szoftver (Miiller és Strube, 2006) segitségével. A pragmatikai (és bizonytalansa-
gi) annotaciokat részletesen taglaljuk egy masik, az MSZNY2021 konferencian
megjelent cikkben (Vincze és mtsai, 2021).

4.5. Bizonytalansag

Harmadik annotéacios szintként az annotatorok megjelolték a nyelvi bizonytalan-
sagra utalo szavakat a korpuszban. Ugy gondoljuk, hogy a bizonytalansag an-
notélasa Osszekdthetd mindkét masik annotacios szinttel: egyfeldl feltételezziik,
hogy a pletyka kozlGje bizonytalansagot hordozo nyelvi elemeket is belesz6het a
mondando6jaba, ami a pletykadban az egyes tipusok gyakorisagat illetGen egyfajta,
eleddig ismeretlen mintazatot mutathat. Mésfel6l bizonyos beszédaktusok és a
bizonytalansag kifejez&eszkozei sokszor egybeesnek (példaul kérésekben gyakran
szerepel feltételes modu ige), igy érdemes Gsszevetni ezen nyelvi elemek tobbféle
szerepét ugyanabban a nyelvi adatbazisban.

A bizonytalansidg annotalasakor kovettiik a mar korabban létrehozott magyar
nyelvii bizonytalansagi korpuszok kategorizalasat (Vincze, 2014, 2016), amelyet
az alabbiakban foglalunk Gssze:
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— Szemantikus bizonytalansag:
e episztemikus
o doxasztikus
o feltételes
e vizsgalat
— Diskurzusszint bizonytalansag:
e weasel: bizonytalan informaciéforras vagy szerepls a cselekvésben
e hedge: mennyiségek vagy mindségek homalyos jel6lése
e peacock: bizonyit(hat)atlan &llitas vagy tulzas

A bizonytalansag annotélasat — a pragmatikaihoz hasonléan — két nyelvész
végezte az MMAX2 szoftver (Miiller és Strube, 2006) segitségével. Ahogy mér
fentebb emlitettiik, a bizonytalansagi annotaciokat is részletesen elemezziik egy
masik, az MSZNY2021 konferencian megjelent cikkben (Vincze és mtsai, 2021).

5. Statisztikai adatok

A korpuszban taldlhaté annotéciok mennyiségi megoszlasa az 1. tablazatban
lathato.

Annotacios szint|Hanganyag idStartama|Mondatszam|Tokenszam |Annotalt egységek szama
Pletyka 102:42:30 124 836 1 461 769 44 165
Pragmatika 102:42:30 124 836 1 461 769 26 463
Bizonytalansag 102:42:30 124 836 1 461 769 28 340

1. tablazat. A korpusz adatai.

6. A korpusz felhasznalhatosaga

A StaffTalk korpusz — kézi leiratozésa és részletes annotécioja, tovabbé keletke-
zési koriilményei miatt — egyarant hasznos lehet mind a beszédtechnolégusoknak,
mind szamitogépes nyelvészeknek, elméleti és alkalmazott nyelvészeknek, vala-
mint a tarsadalomtudoésoknak.

A korpuszépités befejezését kovetGen a korpuszt adatvédelmi okok miatt ano-
nimizéaljuk. Az anonimizalast kévetGen a korpuszt barki szaméra kutatési és ok-
tatasi célra elérhetGvé tessziik.

7. Osszegzés

A dolgozatban bemutattunk a StaffTalk korpuszt, amely a magyar nyelvii spon-
tan diskurzust reprezentalja, a hangzo szévegek legépelt és annotalt valtozataval
egyiitt. A legépelt hanganyagokat harom szinten annotéltuk: a beszélgetésekben
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megjelend pletykat, a beszédaktusokat és egyéb pragmatikai jegyeket, valamint
a bizonytalanségra utald szavakat egyarant megjeloltiik. A tanulmény célja az
volt, hogy részletes informacioval szolgaljon a korpusz készitésének céljarol, esz-
kozeirdl és modjarol, valamint ismertesse annak alapvet§ statisztikai adatait.

A korpuszban foglalt széveganyag, valamint a feldolgozas moddja teret nyit
szamos olyan vizsgélat elvégzésére a jovGben, amely a spontan beszéd termé-
szetét kivanja kutatni, valaszokat adva ezzel bizonyos, a humén kommunikacio,
illetve interakci6 természetét érinté kérdésekre. Mind a pletykét érints, mind az
udvariassag és bizonytalansag témakorébe tartozo kutatasi kérdéseinket szeret-
nénk behatoan vizsgalni és targyalni a jovGben a korpusz segitségével.

A hangrogzitést kiegészitette egy napi szint kérddives felmérés, mely a kuta-
tasban résztvevsk informalis és formaélis kapcsolataira, munkahelyi elégedettségé-
re és kozérzetére vonatkozo kérdéseket tartalmazott. A kiegészité adatok lehetGvé
teszik a pletyka mas halozatokkal valo Gsszefiiggésben torténd vizsgalatat is.

Tervezziik a korpusz nyilvanossa tételét a jovében a kutatok szémara, az
adatok anonimizalasat kovetSen.

Ko6szonetnyilvanitas

A kutatast az Europai Kutatasi Tanacs (European Research Council), az Europai
Unié Horizont 2020 kutatési és innovaciés programjanak keretében tamogatta az
ERC CoG 2014 648693 sz. szerz6désben, a kutatas vezetGje Takacs Karoly.

Szab6 Martina Katalin kutatésait részben a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és
Innovacios Hivatal - NKFIH OTKA posztdoktori kivalosagi programja (NKFI-
azonosito: 132312) tamogatta.

Szeretnénk koszonetet mondani a korpusz leiratozasaban és annotaldsaban
tevékenyen részt vallalo kollégainknak kitarto és lelkes munkajukeért.
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Automatikus irasjel-visszaallitas és Nagybet{isités
statikus korpuszon transzformer modellen alapuld
neuralis gépi forditassal

Yang Zijian Gy6z6

!MTA-PPKE Magyar Nyelvtechnologiai Kutatocsoport
1083 Budapest, Prater u. 50/a.
yang.zijian.gyozo@itk.ppke.hu

Kivonat Cikkemben egy irasjelvisszaallitdo és nagybetiisité programot
mutatok be, amelyet a jelenkori ,state-of-the-art” transzformer modellen
alapul6 neuralis gépi fordité rendszerrel tanitottam be. A mobil eszk6z6-
kon torténd lizenetiras elterjedésével és a minél gyorsabb szévegbevitelre
valé torekvéssel tomeges jelenséggé valt a hibas szovegek irasa. Ennek
egyik kovetkezménye, hogy a interneten elérheté — féleg a szocidlis mé-
diabol szarmazo — korpuszok egy része hibas. TOobbek kozott irasjelek
hianyoznak, vagy végig kisbettivel irnak. Az igy létrejott korpuszok nem
alkalmasak kiilonb6z6 kutatéasokhoz, csak tisztitas utan. A tisztitas folya-
mata idSigényes, ezért igény van kiilonb6z6 korpusztisztité modszerekre.
Az altalam létrehozott rendszer, annak ellenére, hogy semmilyen mor-
fologiai és szintaktikai elemz6t nem hasznal, kozel 81%-os f-mértékkel
tudja helyesen visszaallitani az alapirasjeleket és elvégezni a nagybetiisi-
tést magyar nyelv esetében.

Kulcsszavak: irasjel-visszaallitas, nagybettisités, nerualishalo-alapi gé-
pi forditas, NMT, transzformer modell

1. Bevezetés

Napjainkban a szamitoégépes nyelvészek szamara nagy lehetdséget nytjtanak az
interneten elérheté nagy mennyiségi szévegek. Szamos részteriileten hasznaljuk
a weboldalakrol 6sszegyjtott korpuszokat, mint példaul a gépi forditas, a sz6-
vegkivonatolas vagy az érzelemdetektalas. Ezekhez a feladatokhoz viszont nél-
kiilézhetetlen, hogy a vizsgalt széveg a lehets legjobb mindségii legyen.

A mobil eszk6zokon irt szovegek és tizenetek esetében tomegjelenséggé valt az
ékezetes bettik és irasjelek elhagyasa. Ennek kovetkezményeként 1éteznek olyan
korpuszok is, amelyek egy része ékezet- és irasjelmentes, vagy kisbettivel irtak.
Igy nem miikddnek rajtuk a természetes szévegen betanitott szovegfeldolgozo
modellek.

Magyar nyelvre Domotor és Yang (2018) végeztek kutatéast kiillonbozs kor-
puszokban a nem sztenderd hibék el6fordulasara. Els6 sorban beszélt nyelvi és
személyes alkorpuszokbél indultak ki, hiszen ott lehet nagyobb mennyiségben
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hibas szoveget talalni. Kimutattdk, hogy a nem sztenderd hibak kozel 30%-at
kiugréan az irésjelek és nagybetiik elhagyésa teszi ki.

Az elmult években a neuralishalozat-alapt modszerek eredményei tulszar-
nyaltdk az addigi legjobb rendszereket. Ez a nyelvtechnologia teriiletén is meg-
mutatkozik, ezért célom az volt, hogy megvizsgaljam az irasjel- és nagybett-
visszadllitas problémajat a jelenlegi ,state-of-the-art” NMT-alapt rendszerrel.

2. Kapcsolédé irodalom

Beszédtechnologia terén az irasjel-visszaallitas egy fontos feladat. Nehézsége ab-
ban rejlik, hogy a széveg dinamikusan valtozik és mindig az adott kérnyezethez
igazodva kell visszaallitani az irasjelet.

Oktem és mtsai (2017) az automatikus beszédfelismerés feladatdban az RNN
neurdlis halozat segitségével allitjak vissza az irasjeleket. Transformers modell
alapu irasjel- és nagybetii-visszaallitast Varavs és Salimbajevs (2018) végezték
lett és angol nyelvre. Kutatasukban a neurélis gépi forditast hasznaltak rend-
szeriik betanitasara. Nguyen és mtsai (2019) kutatasukban transformer modellel
az irasjel- és nagybeti-visszaallitas mellett f6névi csoportok felismerés feladatat
is belevették a tanitasba. Alam és mtsai (2020) az angol mellett a kevés tanito-
anyaggal rendelkez6 bengali nyelvre tettek kisérletet az frasjelek visszaéllitaséra.
Mivel kevés a nyersanyag, ezért a kiilonboz6 BERT (Devlin és mtsai, 2019) alapu
modellek finomhangolaséaval tanitottak be modelleket, amelyekkel a problémat
megoldjak.

Magyar nyelvre Tiindik és mtsai (2018) az RNN halozat segitségével allitjak
vissza az irasjeleket.

Kutatasom nem a dinamikusan véltoz6 szovegekre koncentral, hanem a sta-
tikus korpuszokra. Médszerem els§ sorban korpusztisztitasra alkalmas.

3. A korpusz és a fordit6é rendszer

A korpusz-alapu gépi fordité rendszer lényege, hogy transzformaciot képez tet-
sz6leges forras- és célnyelvi mondatok kozott, ahol a rendszer betanitasahoz nem
kell mas, mint egy kétnyelvii parhuzamos korpusz. Az irasjelek és nagybetiik
helyreallitasédra a gépi forditas modszereit vilasztottam, mivel az irasjellel ella-
tott nagybetiikkel rendelkezd mondatok grammatikailag, szokincsileg és szoszer-
kezetileg nagyon hasonlbak az irésjel és nagybett nélkiili parjukhoz.

A neurélis halozat tanitasdhoz nagy mennyiségii tanitbanyagra van sziikség,
melynek elgallitasa a jelen feladathoz igen konnyt. A tanitéanyag létrehozasa-
hoz annyit kellett tenni, hogy egy egynyelvii korpusz irasjeleit eltavolitom és a
szoveget kisbettisitem.

A korpusz létrehozasahoz az online elérheté Open Subtitles! nevii angol-
magyar parhuzamos korpuszanak magyar oldali szovegét hasznaltam. A korpusz

! http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles-v2018.php
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TV és mozi filmekre létrehozott feliratokbol all. Ennek megfelelGen féleg rovi-
debb, informalis mondatokat tartalmaz. A gépi fordité rendszer célnyelvi korpu-
szanak elGallitasahoz a mondatokban az irasjeleket kitoroltem, majd a szoveget
kisbettsitettem.

A korpusz megkozelitleg 29 milli6 szegmensbdl ll, melybsl 5000 mondatot
validacios és 3000 mondatot tesztelési célra elkiilonitettem. A korpusz az egyik
legnagyobb szabadon hozzaférhets parhuzamos tanitéanyagnak szamit, ellenben
mérete elmarad az egynyelvi tanitéanyagokétol. Valasztasom azért esett erre az
adathalmazra, mert t6bb parhuzamos kutatasom soran is hasznalom, és néhany
koprusztisztito lépést mar eldzetesen eszkozoltiink rajta. Kivettem azokat a mon-
datokat, amelyek specialis karaktereket (pl. kinai, japan, cirill stb.) tartalmaztak,
valamint a teszt halmaz mondatait kézzel kijavitottam. Mérete elégséges a ne-
uralis halézatok helyes betanitésara, valamint a tanitasi id6 is viszonylag kezel-
hets marad (1-2 nap). Végiil utolso szempont, hogy a feliratok gyakran hasonlo
mondatszerkezetiek, mint a beszéltnyelvi mondatok, amelyekben a legtobb nem
sztenderd hiba talalhato.

A 2010-es évek elss felére a statisztikai gépi forditorendszerek elérték teljesi-
t6képességiik hatarat. Az alapjait képez6 modszert és a létrehozott keretrendsze-
reket a kutatok nagyon sok befektetett munkaja ellenére lényegében nem sikertilt
tovabb javitani. Az attorést (Bahdanau és mtsai, 2015) rendszere hozta el, ami
egy figyelmi modellel tamogatott enkoder-dekoder architekturaju NMT rendszer
volt. A modell lényege, hogy kettévélasztja a forditas folyamatat két elkiilonit-
het6 részre. A kodolas soran lényegében egy RNN-alapu seq2seq modellt hoz
létre, tehat a szobeagyazéasi modellhez hasonléan a forditand6é modellekbdl egy
n-dimenziés vektort készit. 1. 4bran ez a vektor felel meg az dbra kézepén latha-
t6 piros/sotét node-nak. A méasodik fazis a dekodolas, ahol a mondatvektorbol
generélja ki a célnyelvi mondatot egy RNN réteg segitségével.

Innentdl szamitva az NMT rendszerek atvették a vezets szerepet az SMT-tdl.
2017-ben a Google cég munkatéarsai (Vaswani és mtsai, 2017) publikaltak és sza-
badon hozzaférhet6vé tették az ugynevezett multi-attention réteggel tamogatott
NMT rendszeriiket. Ezt a szakirodalomban transzformer-alapt architektaranak
nevezik. A modszer lényege, hogy az eddigi egy helyett tobb figyelmi réteget
helyeztek el a rendszerben, ami segitségével nagymértékben nétt a tobbértelmd
szavak forditasanak mindsége.

Munkam soran a Marian NMT(Junczys-Dowmunt és mtsai, 2018) nevi ke-
retrendszert hasznéltam, ami egy c++ nyelven irédott szabadon hozzaférhets
programcsomag. Konnyen telepithets, jol dokumentalt, memoria- és eréforras-
optimalis implementaciojanak koszonhetden? az akadémiai felhasznalok és fej-
lesztk altal leggyakrabban hasznalt eszkoéz (Barrault és mtsai, 2019).

Manapsag a neuralis halozat alapt modellek tanitasahoz részszo (subword)
tokenizalot (Senunrich és mtsai, 2015) hasznalnak, hogy csokkentsék a szotarok
meéretét, és kozben kezeljék az ismeretlen szavak problémajat.

A BPE (Byte Pair Encoding) egy adattomorits eljaras, ahol a leggyakoribb
bajtparokat egy olyan bajttal helyettesitjiik, amely nem szerepel magéiban az

2 https://marian-nmt.github.io/
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1. abra: Enkoder-dekoder architektiira vazlatos rajza

adatban. Az eljaras a korpuszon elGszor egy karakteralapu szétarat hoz létre,
ahol minden sz6t karakterek sorozataként &brazol. Ezutan gyakorisag alapjan
a gyakori karaktersorozatokat 6nélld tokenekként kezeli. Ezzel az adat tomori-
tése mellett az ismeretlen szavak kezelését is megoldja, hiszen a részszavakbol
elsallithato egy olyan Osszetétel, amely nem szerepelt eredetileg a korpuszban.

Ezt a modszert fejlesztették tovabb (Kudo és Richardson, 2018). Az altaluk
létrehozott Sentence Piece nevi eszkoz egy felligyelet nélkiili széveg tokenizalo
és detokenizald, melyet elsGsorban a neurdlishélézat-alapt gépi tanulasos fel-
adatokhoz fejlesztettek ki. Implementalva van benne a BPE metrika, ami egy
unigram nyelvmodellel (Kudo, 2018) van sulyozva. Hasznalataval elhagyhatok a
koltséges nyelvspecifikus eléfeldolgozasi 1épések, mint példaul a tokenizalas vagy
a kisbettsités. A modszer lényege, hogy a természetes szdveget ugy alakitja at,
hogy abban a kiilonb6z6 ,szavak” szama korlatos legyen, valamint az igy létrejott
tanitbanyagban nem lesznek ismeretlen szavak. Ennek koszonhetSen a neuralis
hélézatok paraméterszama nagymértékben csokkenthetd.

4. Kisérletek

El6szor megszamoltam (lasd 1. tdblazat), hogy hanyszor szerepelnek a szamomra
relevans esetek, vagyis az irasjelek és a nagybetis szavak.

Az NMT tanitasdhoz a Marian neuralis gépi forditérendszert hasznaltam.
A rendszer fontos jellemzdje a SPM technolégia. A rendszerem tanitasdhoz az
alabbi paramétereket hasznaltam:

228



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

Tanité| Valid| Teszt
nagybetts szavak 19 586 281|153 237|31 558
" 8 025 537|21 782(12 909
" 13 043 393|35 241(20 886
e 257 005| 712|409
e 115 393| 306| 181
" 53 674| 149 90
e 753 380| 2046| 1 270
""" (magyar kezdd (also) idézGjel)| 834 363| 2 183| 1 286

"N (magyar zar6 (fels6) idézdjel) 820 681| 2 142| 1 317
" (kétSjel) 372 8116|10 155| 5 939
n_n (nagykét(’ijel) 1026 991| 2 752| 1 812

1. tablazat. Irasjelek és nagybetiis szavak eléfordulasai a korpuszokban

— Sentence Piece: szotarméret: 16000; egy szotar a forras- és egy a célnyelvi
korpusznak; karakter lefedettség a teszt korpuszon: 100%

— Transformer modell: enkoder és dekdder rétegeinek szama: 6; transformer-
dropout: 0,1;

— learning rate: 0,0003; lr-warmup: 16000; lr-decay-inv-sqrt: 16000;

— optimizer-params: 0,9 0,98 1e-09; beam-size: 6; normalize: 0,6

label-smoothing: 0,1; exponential-smoothing

Kétféle modellt készitettem:

— alap: kisbettsités és alapirasjelek elhagyasa:
""" pont
. vessz6
e "7": kérddjel
o "I'": felkialtojel
— bdvitett: kisbettisités és bovitett irdsjelek elhagyasa:
e az alapirasjelek
""" pontosvesszi
""" kettGspont
" (magyar kezdd (also) idézGjel)
"N (magyar zaré (felsg) idézGjel)
kotsjel)
: (nagykotsjel)

[ ]
nn,
g -

n_n

H(
(

n_n

5. Eredmények

Kutatasom soran megmértem a gép altal adott szdalapt eredmény pontossagat
(precision), fedését (recall) és az F-mértékét. Mivel a gépi forditas soran az ere-
detileg helyes szavak is megvaltozhatnak, az Gsszes szora sziikséges megvizsgalni
a forditas pontossagat (ALL). Végeztem kiilon kiértékelést csak azokra a sza-
vakra, amelyek a kutatdsom szdmara relevansak (REL), beleértve az irasjelekkel
rendelkez6 és nagybetiis szavakat egyarant.
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Emellett kiilon megmértem azt, hogy a modelljeim az irasjeleket (alap és
bévitett), valamint a nagybets szavakat milyen mértékben tudtak visszaéllitani.

A 2. tablazat eredményei alapjan lathatjuk, hogy az altalam létrehozott rend-
szer teljesitménye, amely transzformer modellt és Sentence Piece tokenizalot
hasznal, az Osszes szora nézve meghaladja a 92%-os F-mértéket. Az alapirasjelek
és nagybetiik visszaallitasat pedig 81%-os pontossaggal tudja a rendszerem elvé-
gezni. Az eredmények azt mutatjak, hogy a nagybetiisités feladatat pontosabban
végzi, mint az irasjel-visszaallitast.

Pontossidg Fedés F-mérték
alap + nagybeti (ALL) 93,28% 91,43%  92,34%
alap + nagybetd (REL) 82,88% 79,656%  81,23%
bévitett + nagybeti (ALL) 91,09% 90,31% 90,70%
bévitett + nagybetd (REL)| 78,72% 76,16%  77,42%

nagybetd 85,83% 83,33%  84,50%
alapirésjelek 79,60% 75,38%  77,43%
bévitett irasjelek 73,89% 70,17%  71,98%

2. tablazat. Irasjel-visszaallitis és nagybetisités eredményei

Pontossidg Fedés F-mérték
alap "." 74,43% 73,09%  73,75%
alap "," 82,89% 77,95%  80,35%
alap "?" 67,15% 38,49%  48,93%
alap "I" 52,17% 9,75% 16,43%
bévitett "." 70,88% 73,57%  72,19%
bévitett "," 78,08% 78,77%  78,42%
bévitett "?"|  66,66% 36,67% 47,31%
bévitett "!" 58,69% 14,91%  23,78%

3. tablazat. Alap irasjelek visszaallitasanak részletes eredményei

Végiil kiértékeltem a két modell alapirdsjeleinek visszaallitasanak teljesitmé-
nyét kiilon-kiilon (lasd 3. tablazat). A 3. tablazat eredményei alapjan a kér-
déjelek és a felkialtojelek értékei alacsonyak. Ez annak tulajdonithato, hogy a
tesztanyagban ezek az frasjelek elég kevésszer szerepelnek (lasd 1. tablazat). Leg-
jobban a vesszSket tudja a rendszer visszaallitani, kozel 80%-os F-mértékkel.

6. Osszegzés

A kutatasommal létrehoztam egy irasjel- és nagybetii-visszaallitd rendszert. A
rendszer tanitasahoz egy nerualishalézat-alapu gépi forditérendszert hasznaltam,
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amely transzformer modellt és Sentence Piece tokenizalot hasznél. A rendszerem
81%-o0s F-mértékkel tudja helyesen visszaallitani az alapirasjeleket és a nagybe-
tiket.

Tovabblépési lehetdségként szeretném a modelleket a beszédtechnologia fel-
adataira hangolni, valamint kiprobalni az 1j BERT alapt modellek teljesitményét
is.
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Abstract. Under-resourced domain problem is significant in automatic
speech recognition, especially in small languages such as Hungarian or in
fields where data is often confidential such as finance and medicine. We
introduce a method using word embedding and smooth inverse frequency
(SIF) based distance measurement to filter public domain web corpora.
The selection for (medical) domain matching documents can be scaled.
The resulted text is used to train an augmented language model for a
medical dictation system. We show that using the appropriately scaled
selection leads to optimal performance of the ASR system over the base-
lines where no data augmentation was applied or all the augmentation
data was added.

Keywords: data selection, data acquisition, smooth inverse frequency,
automatic speech recognition, sentence embedding

1 Introduction

In automatic speech recognition (ASR) - as well as in every machine learning
field - we need data that fits well to the later area of usage. In some cases (eg. in
healthcare, financial) such data are very difficult and costly to collect, and even
if they are available, their amount is far below what is required.

In a typical ASR system there are two main models that require data to train
them, the acoustic and the language model. The former is trainable with non-
domain-specific (general) data, however the latter cannot produce output words
that are not included in the training set, so domain-specific data is essential.
Overall this phenomenon results in lower accuracy speech recognition systems,
with narrow usability.

To tackle this problem, the usual approach is to add general data to the
training set that is not related to the targeted topic. However, this method
typically only slightly improves the accuracy of speech recognition, while also
can multiply the size of the models and thus the resource requirements.
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This paper explores whether general data can effectively be filtered using
machine learning methods and domain-specific training data, and whether the
filtered data can be used as training data to increase accuracy of an ASR system.
The rest of the paper is organised as follows. In Section 2 we wrote about the
different data acquisition techniques used during ASR development. Section 3
contains information about the data sets employed here. Section 4 continues with
the settings of the experiments carried out in this paper, including the different
word embedding models explored and the word embedding aggregation method
used. The different settings were evaluated in an independent test set, the results
are presented in Section 5. The paper finishes with conclusions in Section 6.

2 Related Works

We can distinguish between three main approaches, addressing this under-resourced
domain problem, such as text generation and augmentation, text translation and
data crawling. We will briefly introduce them in that order.

Text generation using recurrent neural network (RNN) architectures is a
common application that can be used to address this problem (Barzilay and
Lapata, 2005), (Koncel-Kedziorski et al., 2019). Creating text of similar nature
to the available limited amount of domain specific data is one straightforward
way to increase the size of the corpus. Transformer networks are also used for
this task (Tarjan et al., 2020), as they tend to provide state-of-the-art results in
the field of natural language processing (NLP) and especially in text generation
(Brown et al., 2020), (Devlin et al., 2018).

One different approach of data augmentation was shown in (Wei and Zou,
2019). Through simple operations like synonym replacement, random insertion,
random swap, and random deletion this was able to improve the performance of
the examined neural networks on five different NLP tasks.

In the case of end-to-end ASR (E2E) it has been shown that a back-translation
(Sennrich et al., 2015), (Lample et al., 2017) style data augmentation could im-
prove its performance (Hayashi et al., 2018). An E2E ASR system is typically an
encoder-decoder neural network, and it is only trainable with voice, text pairs
(Cho et al., 2014), (Sutskever et al., 2014). This method can utilize unpaired
text corpora, as they are used to train only the decoder network.

Language models trained on a machine translated text have been found to be
useful in a low-resourced setting (Jensson et al., 2008). Cross-lingual language
model pretraining could also effectively be used for under-resourced languages
(Lample and Conneau, 2019). Overall we found that medical data is confidential
in every developed country, therefore it is similarly difficult to acquire clean data
in e.g. English as in Hungarian.

Many publications refer to online text data acquisition as a possible solution
(Sethy et al., 2006), (Remus and Biemann, 2016a). One approach is focused web-
crawling (Chakrabarti et al., 2000). This term refers to the process of crawling
the web in a guided way with focus on a specific topic. Without any labeled data,
one proven method is language model and perplexity based crawling (Remus and
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Biemann, 2016b). In (Vogel et al., 2020) they used different document similarity
measuring methods to automatically collect in-domain texts from the web.

Our work differs from existing approaches as we used traditional crawling to
acquire data, and filtered this data to get the final training set. In this way we
could find the closest documents to our domain, therefore we did not have to set
a hard limit to determine which documents were close enough to our reference.
In addition, to the best of our knowledge this kind of document similarity based
database creation is not yet published for Hungarian language.

3 Data Sources

The experiments presented in this paper were carried out using several datasets
which will be explained in the next subsections.

WebBeteg: To evaluate the accuracy of our models, we needed a database that
contained topic-specific data but also many other irrelevant data. For this, we
selected the medical question-and-answer section of the WebBeteg Hungarian
healthcare site!.

The resulting database contains nearly 150 000 questions, of which 10% con-
tain medical records (based on manual sampling and evaluation).

From this database, we manually selected 50 documents that contained med-
ical records. We have considered this as the reference set. Our goal was to find
similar entries in the rest of the database. This set contains 3256 tokens, its
vocabulary size is 1751. As we used our reference set as a test set, we created
audio files from the selected texts. The text audio is 36 minutes long.

Proprietary data: A large, but to our specific task only loosely related med-
ical database was already available. This includes medical journals, medication
descriptions, and a small amount of X-ray records. The database consists of 1
717 851 unique tokens, overall its size is 60 362 655 tokens.

4 Methods

4.1 Word Embeddings

In order to use words in machine learning models, they have to be represented
with a numerical form. Over the years researchers have used many word rep-
resentations like bag-of-words, one-hot encoded vectors etc. However the recent
neural models like word2vec (Mikolov et al., 2013) and Glove (Pennington et al.,
2014) provide better representations to the words considering its context, too.
Their main weakness is that every word has a unique word embedding regardless
of the context it appears. As an example the word 'bank’ in two sentences - “I

! https://www.webbeteg.hu/orvos-valaszol
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am walking by the river bank” and “I deposited money to the bank” would have
the same embeddings which can be confusing for machine learning models. The
recent introduction of contextualised word representations solved this problem
by providing vectors for words considering their context too. In this way the
word ’bank’ in the above sentences has two different embeddings. As a result,
contextualised word embeddings perform better than standard word embeddings
in many natural language processing tasks like question answering, textual en-
tailment etc. (Devlin et al., 2018). The following words representation models
were considered for the experiments.

FastText FastText is a library for learning word embeddings based on (Bo-
janowski et al., 2017). This provides a model, which is based on the skip-gram
model, where each word is represented as a bag of character n-grams. A vector
representation is associated with each character n-gram; words being represented
as the sum of these representations. This representation has a very useful effect
on a corpus with many rare words (eg. corpora written in an agglutinative lan-
guage, or a corpus with a lot of misspelled words): similar words have similar
representations, if they are in the same context. We used a pretrained model
provided in the official fasttext website.? It is a 300 dimension embedding, and
it was trained on the Hungarian Wikipedia.

ELMo ELMo introduced by (Peters et al., 2018) uses bidirectional language
model (biLM) to learn both word (e.g., syntax and semantics) and linguistic
context. After pretraining, an internal state of vectors can be transferred to
downstream natural language processing tasks. We used a pre-trained Hungarian
model provided in (Che et al., 2018), (Fares et al., 2017) which trained on a
20 million sample of WikiDump?® and Common Crawl*. Using the model we
represented each word as a vector with a size of 4096 values.

4.2 Smooth Inverse Frequency

We acquired sentence embeddings using Smooth Inverse Frequency (SIF) pro-
posed by (Arora et al., 2017) and then calculated the cosine similarity between
those embeddings.

Semantically speaking, taking the average of the word embeddings in a sen-
tence tends to give too much weight to words that are quite irrelevant. Smooth
Inverse Frequency tries to solve this problem in two steps.

— Weighting: Smooth Inverse Frequency takes the weighted average of the word
embeddings in the sentence:

[

a a
el . 1
US |S| wzes a + P('LU) UV ( )

2 https://fasttext.cc/docs/en/pretrained-vectors.html
3 https://dumps.wikimedia.org/
4 .

https://commoncrawl.org/

236



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

where s is the input sentence, w is a word in s, v,, is the word embedding
of w, P(w) is the estimated frequency of w and a is a parameter that is
typically set to 0.001.

— Common component removal: We assume that there is n sentences in the cor-
pus, in the next step SIF creates a matrix from all the previously calculated
sentence embeddings:

X = [vg Vsl [ve] (2)

Then the algorithm computes the principal component of X. It then sub-
tracts their projections on first principal component from these sentence
embeddings:

vs = vl — uu’v) (3)

where u is the principal component of X. This should remove variation re-
lated to frequency and syntax that is less relevant semantically. v is the
final sentence embedding output for sentence sl1.

As a result, Smooth Inverse Frequency downgrades unimportant words such
as but, just, etc., and keeps the information that contributes most to the se-
mantics of the sentence. After acquiring the sentence embeddings for a pair of
sentences, the cosine similarity between those two vectors were taken to represent
the similarity between them.

In (Ranasinghe et al., 2019) they showed that SIF with the previously pre-
sented word embeddings can perform in the same level as the much more complex
transformer networks on the task of document similarity, therefore we chose these
methods in our paper.

4.3 Language modeling

N-gram models Back-off, n-gram language models (BNLMs) are still com-
monly used in online, single-pass speech transcription systems due to their lower
source demand and high compatibility with Weighted Finite-State Transducer
(WFST) decoders. Hence we applied BNLMs as our language models in our ex-
periments. All BNLMs are trained with modified Kneser-Ney discounting (Chen
and Goodman, 1996) applying the implementation of SRI language modeling
toolkit (Stolcke, 2002). We carried out a preliminary experiment on the devel-
opment set and found 3-gram the optimal LM order for word BNLMs.

5 Results

This section describes the evaluation results of WebBeteg data for all methods we
mentioned above. All experiments were evaluated using WER (word error rate),
and LER (letter error rate) of the ASR system. We also calculated the perplexity
and the out-of-vocabulary (OOV) word count for every language model. The
latter gives us a more precise image of the goodness of our text filtering method,
as it does not include the noise from the acoustic model. However during our
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evaluation we considered WER and LER more important metrics, as our final
goal was to improve the ASR system and these gave us information about the
accuracy of the whole ASR system, not just the language model.

A new language model was trained for every setup, but the acoustic model
and the decoding remained the same. The latter two are described thoroughly in
(Varga et al., 2015). The following subsections will discuss the results in detail
in each case.

5.1 FastText and SIF

We assigned a vector to the texts in the WebBeteg database and to the reference
text using the SIF algorithm (Arora et al., 2017) and FastText word embedding
(Bojanowski et al., 2017). We then calculated the cosine similarity between the
text vectors and the reference vector, and established an order based on these
distances. Then, we selected the first n pieces from the database based on the
order. The names of the models were created from this n number: for example,
in the FastText f100 model, we selected the first 100 items from the WebBeteg
database. Table 1 shows the size of the resulting text sets. We created a language
model from it, and interpolated with the language model from the proprietary
database (see Section 3). The interpolation weights of the two models were 0.5,
0.5, based on a one variable optimization process.

dataset Token count Unique token count
Proprietary data 60 362 655 1717 851
WebBeteg 13 068 749 945 280
WebBeteg 100 20 310 6 802
WebBeteg f1 000 158 851 33171
WebBeteg £10 000 1228 734 181 089
WebBeteg £100 000 9 138 986 700 208

Table 1. The token count, and the unique token count of the different databases. (e.g.
WebBeteg f100 is the first 100 best text from WebBeteg database - see section 5.1)

Table 2 shows the results for models using the data sorted by FastText and
SIF methods as we described above.

5.2 ELMo and SIF

We followed the same algorithm as described in Section 5.1, with the differ-
ence that ELMo embedding (Peters et al., 2018) was used instead of FastText
embedding.
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The naming conventions are the same as before: for example, in ELMo 100
we selected the first 100 elements of the WebBeteg database to train the model.
The results are shown in the Table 2.

model name size WER (%) LER (%) perplexity OO0V (%)
baselinel 27.14 8.36 580 3.34
baseline2 23.34 6.92 406 3.14
FastText 100 24.03 7.08 398 3.34
f1 000 22.86 6.57 295 3.34
£10 000 23.14 6.98 278 3.21
£100 000 23.21 6.95 379 3.14
ELMo £100 24.28 7.15 402 3.34
f1 000 23.28 6.78 279 3.31
£10 000 22.97 6.79 268 3.24
£100 000 23.34 6.92 392 3.14

Table 2. The WER, LER, perplexity and OOV results of the different models described
in Section 5. Baselinel and baseline2 are when we add nothing or everything from
WebBeteg respectively.

6 Conclusion

In this paper, we filtered an online database to create a smaller in-domain set.
We examined whether the WER and LER values of a speech recognizer can be
improved by interpolating the language model created from this textset with
another language model trained on an orders of magnitude larger database,
thereby adapting the resulting language model to the task.

The results (Table 2) show that the recognition metrics of the models after
one point begin to decrease with the additional data. This is advantageous as we
can improve the model without a huge increase in complexity or size. We also
established that a more complex word embedding like ELMo (Peters et al., 2018)
can’t improve the aforementioned filtering. The reason why there is no significant
difference between results of the different embedding techniques applied requires
further investigations. Overall we found it useful to perform text similarity based
filtering for noisy databases used in speech recognition training.
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Automatikus hibajavitas statikus szovegeken
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Kivonat Kutatasunk célja egy olyan neurélis halozat alapt automati-
kus hibajavité eszkoz létrehozasa, amely képes a korpuszok sztenderdi-
zalasara. A kiillonb6z6 nyelvtechnologiai feladatok modelljeinek betani-
tasahoz fontos, hogy a tanitékorpuszok minél kevesebb zajt illetve hibéat
tartalmazzanak, hiszen a gyenge mindgségli tanitokorpuszok rendszerint
rosszabb eredményekhez vezethetnek. Az interneten elérhetd szévegek
nagy része informalis, nem ellendrzott forrasbol (pl. kozosségi média,
forumok) szarmazik. Tanulmanyunkban a kozosségi médidban gyakran
eléfordulé gyakori hibakra fokuszalunk. Célunk feltarni és elemezni a
hibatipusokat, majd az el6fordulasuk alapjan statisztikat késziteni. A ki-
szamolt hiba-el6fordulédsok aranyat felhasznaljuk egy hibajavité modell
tanitasara. Kutatasunkban egy transzformer modellen alapulé neuréilis
gépi forditdé rendszert hasznaltunk fel a hibajavité modell tanitasara.
Eredményeink azt mutatjak, hogy a neuralis gépi forditas modszere al-
kalmas a feladatra, azonban tobb olyan hibatipus is létezik, amelyek to-
vabbi kutatast igényelnek.

Kulcsszavak: hibajavitéas, hiba-eléfordulas, korpusztisztitas, neuralis gé-
pi forditas

1. Bevezetés

Napjaink szamitogépes nyelvészeti megoldasainak nagy részéhez elengedhetetle-
nek a nagyméretii korpuszok. A kiilénb6z6 nyelvtechnologiai feladatok modell-
jeinek betanitdsahoz fontos, hogy a tanitokorpuszok minél kevesebb zajt illetve
hibéat tartalmazzanak, hiszen a gyenge minGségii tanitokorpuszok rendszerint
rosszabb eredményekhez vezetnek. EredendGen hibatlan korpuszt talalni szin-
te lehetetlen, hiszen az interneten elérhetd szévegek nagy része informalis, nem
ellendrzott forrasbol (pl. kozosségi média, forumok) szarmazik, de még az ellen-
6rzott szovegekben is lehet hibakat talalni.

Ennek a probléméanak a megoldasara egy neuralis gépi forditas (NMT) alapa
hibajavitét javaslunk. Ennek segitségével egyszeriien tudunk szévegkorpuszokat
javitani. Hibajavitonk magéban foglalja az el6fordulé hibdk széles skaldjanak
javitasat.
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2. Kapcsol6doé irodalom

Magyar nyelvre Domotor és Yang (2018) végeztek kutatést a nem sztenderd
hibék el6fordulasara korpuszokban. Elsé sorban beszélt nyelvi és a személyes
alkorpuszokbol indultak ki, hiszen ott lehet nagyobb mennyiségben hibés szove-
get talalni. Kimutattak, hogy a nem sztenderd hibak kozel 30%-at kiugroan az
irasjelek és nagybetiik elhagyasa teszi ki. 15% koriil van az eliitések, helyesirasi
és nyelvi hibak, 10% koriil a nehezen értelmezhetd beszéltnyelvi szoveg, kicsivel
kevesebb, de ugyancsak 10% koriil az ékezetek hianya, 5% koriil a szegmentalasi
hibak és végiil kevesebb mint 2% koriil az idegen szavak. Kutatasunkban ezeket
a hibakat vizsgaltuk meg még részletesebben, kifejezetten kozosségi médidkbol
szarmaz6 kommentek és szovegek kozott.

A hibék visszaallitdsanak gépi forditassal torténd els6 megkozelitése Brockett
és mtsai (2006) nevéhez fiz&dik. Tanulmanyukban statisztikai gépi forditéast
(SMT) hasznéltak azzal a céllal, hogy az angolt masodik nyelvként tanulok f6ne-
vekkel kapcsolatos hibait javitsak. Az interneten nagy szémban el6fordulé f6névi
hibak 61,81%-at sikertilt javitaniuk modszeriikkel.

Az & megkozelitésiikre alapozva tobbek kozott Felice és mtsai (2014) egy
szabaly és SMT alapt hibrid hibajavito rendszert alkottak, mig Susanto és mtsai
(2014) egy klasszifikacios és SMT alapu rendszer kombinéciojat mutattak be.

Ahogy a gépi forditas teriiletén a mondatalaput NMT egyre jobb eredménye-
ket produkalt a kifejezés-alapti SMT-vel szemben, a hibajavitas terén is egyre
tobb NMT alapt megkozelités sziiletett, kezdetben azonban a kifejezés-alapu
SMT rendszerek feliilmultak az NMT rendszereket. Az els6 jelentés NMT alapu
hibajavito rendszert Junczys-Dowmunt és mtsai (2018b) mutattédk be. Kutata-
sukban az alacsony-eréforrast NMT-k szamos modszerét iltették &t NMT alapa
hibajavit6 rendszeriikbe és tovabbi modell-fiiggetlen mddszereket vezettek be.
Hibajavito rendszeriik tébb mint 10%-kal jobb eredmény produkalt, mint az ad-
digi state-of-the art NMT alapt hibajavitd, és 2%-kal jobb eredményt ért el
a CoNLL-2014 benchmark szerint, mint az addigi nem-neurélis state-of-the-art
rendszer.

Egy tovabbi uttors NMT alapa hibajavitoé rendszert mutatott be Chollam-
patt és Tou Ng. (2018), akik egy tobbrétegt, konvolacios encode-decoder neuralis
halot hasznaltak. A halot olyan beagyazasokkal inicializaltak, melyek felhasznal-
jék a karakter n-gram informéciot.

A kozelmultban nagyon népszertd lett az NMT alapt hibajavitas, tobb kuta-
tas is sziiletett a téméaban. Ezek koziil érdemes kiemelni Zhao és mtsai (2019)
munkajat, akik egy masolasi mechanizmust vezettek be: a véltozatlan és a sz6-
taron kiviili szavakat kozvetleniil &tméasolték a forrdsmondatbol a célmondatba.

Jelenleg nincs tudomasunk arr6l, hogy magyar szerzék foglalkoztak volna
NMT alapt hibajavitassal, vagy kiilfoldi szerz6k magyar nyelvii NMT hibajavitéd
rendszerrel.
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3. Hibatipusok informalis sz6vegekben

A hibajavito els6 lépéseként az volt a célunk, hogy felmérjiik, milyen tipust hibak
fordulnak el informélis szovegekben. Ehhez a TrendMiner projekt korpuszat!
hasznaltuk (Mihaltz és mtsai, 2015). A korpusz 1,9 milli6 magyar nyelvi, poli-
tikai téméaju Facebook hozzészolast tartalmaz morfologiai elemzéssel egyiitt. A
korpusz kivaléan alkalmas a hibék keresésére, hiszen egyrészt a kozosségi média
kommentek nem szerkesztett, nem ellenérzott mondatokbol allnak, mésrészt a
morfologiai elemzés Out of Vocabulary (OOV) cimkéje segiti a hibas szovegek
keresését. A szovegek jellemz hibéinak feltérképezésére tehat azokat a kommen-
teket hasznaltuk fel, amelyekben szerepel legalabb egy sz6 OOV cimkével. Az
igy automatikusan kivéalasztott kommentekbd&l 350-et vizsgaltunk meg részlete-
sen. Ezekben szamos olyan hibat is talaltunk, amelyeket a morfologiai elemzés
nem jelolt ismeretlen szoénak.

A talalt hibatipusokat harom {6 kategoridba osztottuk be aszerint, hogy mi-
lyen nyelvi elemzési szint sziikséges a generalasukhoz. Az igy kapott harom ka-
tegoria és a hibék tipusai az 1-2. tablazatokban lathatok.

1. Felszini alakbol generalhato
Ekezetek hianya

Kisbet/nagybeti tévesztés

Irasjelek hianya, hibai

Maganhangz6 hosszusag/rovidség
Massalhangzo hossztsag/rovidség
Plusz vagy hidnyz6 karakter
Datumok, szamjegyes kifejezések hibai
j-ly tévesztés

Informalis roviditések (h, vmi, stb.)
Egyéb gyakori specialis hibak: pl. -ban/-ba, sem/se, lesz/lessz
Elgépelések

1. tablazat. A TrendMiner korpusz gyakori hibatipusai (felszini alakboél generalhato
hibak)

Jelen munkankban nem foglalkozunk a morfolégiai és a szintaktikai elemzés
utan generalhat6 hibakkal. Ennek oka tobbek kozott az, hogy egyfelsl az egysze-
rii/felszini alakbol generalhatod hibak alkotjak a talalt hibatipusok legnagyobb
részét, masrészt ezeket a tipusu hibékat viszonylag gyorsan és kénnyen els lehet
allitani.

! http://corpus.nytud.hu/trendminer/
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Elemzés sziikséges
2. Morfolégia 3. Szintaxis
Osszetett szavak kiilonirasa Hibas egyeztetés
Tagado6szo egybeirdsa a kovetkezs szoval |[Ragozas hibai vagy hianya
Kopula egybeirasa az el6z6 szoval
Jelz6s szerkezetek egybe-/kiilonirasa
Modositos szerkezetek egybe-/kiilonirasa
Véletlenszeri egybeiras (szokozhiany)
Maganhangz6-harmoénia megsértése
Suksiikolés

Igekoték egybe-/kiilonirasa

2. tablazat. A TrendMiner korpusz gyakori hibatipusai (elemzéssel generalhatéd hibéak)

4. Modszer

4.1. A tanitékorpusz elGallitasa

Maésodik lépésként elGallitottunk egy olyan parhuzamos korpuszt, amely mind-
két oldalan ugyanazokat a mondatokat tartalmazza, annyi kiilonbséggel, hogy az
egyik oldalan ugyanannak a mondatnak a helyes, mig a mésikon a hibas valtozata
taldlhato. A tanitokorpusz létrehozasahoz az online elérheté Open Subtitles? ne-
vl angol-magyar parhuzamos korpuszanak magyar oldali szévegét hasznaltuk. A
korpusz TV és mozi filmekre 1étrehozott feliratokbdl all. Ennek megfelelGen féleg
rovidebb, informalis mondatokat tartalmaz. A tanitokorpusz 1 milli6 szegmens-
bdl, a validacios korpusz 5000 mondatbol és a tesztkorpusz 3000 mondatbol all. A
korpusz az egyik legnagyobb szabadon hozzaférhets parhuzamos tanitéanyagnak
szamit, ellenben mérete elmarad az egynyelvi tanitdéanyagokétol. Valasztasunk
azért esett erre az adathalmazra, mert tobb parhuzamos kutatasunk soran is
hasznéljuk, és néhany korpusztisztitd 1épést mar elézetesen eszkozoltliink rajta.
Kivettiik azokat a mondatokat, amelyek specialis karaktereket (pl. kinai, japan,
cirill stb.) tartalmaztak, valamint a teszt halmaz mondatait kézzel kijavitottuk.
Mérete elégséges a neuralis halozatok helyes betanitasara, valamint a tanitasi
id6 is viszonylag kezelheté marad (1-2 nap).

A tanitokorpuszunk forrasnyelvi oldalan talalhato (feltételezett) helyes mon-
datokat automatikusan ,rontottuk el” az 1. tablazatban taladlhatoé, felszini alakbol
generalhatd hibakkal. Az igy kapott mondatok alkotjak a parhuzamos korpu-
szunk hibas oldalat. Kutatasunkban nem hasznaltunk morfolégiai és szintakti-
kai elemzét, ezért az automatikus elront6 szkriptiink nem &llit el6 morfologiai és
szintaktikai hibakat. Az automatikus hibageneral6 szkriptiink a 3. tablazat ara-
nyai alapjan ront el szavakat, az egyes hibatipusok ugyanis ebben az ardnyban
fordultak el a vizsgalt korpuszban.

Miutén lefuttattuk a szkriptiinket az 1 milli6 mondat (6.181.241 token) sza-

vaira, az alabbi hibaaranyt kaptuk a mesterségesen elGallitott korpuszban:

2 http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles-v2018.php
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— szavak 6,55%-a hibas (egy sz06 t6bb hibat is tartalmazhat)
— mondatok 32,04%-a hibas

Hiba tipusa arany
Ekezetek hianya 2,758%
Mondatkezdd kisbetti 9,43%
Mondatvégi frasjel hidnya 6,82%
Hosszit maganhangzo helyett rovid 6,84%
R6vid maganhangzé helyett hosszu 0,245%
Hosszt massalhangzé helyett rovid 1,87%
Maganhangzo6 nyulas 1 el6tt (pl. hdtail) 1%
Vonatkozé névmasok el6tti vesszd hianya| 22%
yhogy” elétti vessz hianya 24%
_1y” bet helyett i’ 4,34%
Jlesz” sz6 helyett ,lessz” 9%
Extra pont 7,14%
Extra vesszd 10,85%
Informalis roviditések 3%
Extra karakterek beszirasa 0,12%
Hianyz6 karakter 10,85%
-ban, -ben helyett -ba, -be 1,42%

3. tablazat. Hibak aranya

4.2. A neuralis gépi forditérendszer

A 2010-es évek elss felére a statisztikai gépi forditorendszerek elérték teljesitékeé-
pességiik hatarat. Az alapjait képez6é modszert és a létrehozott keretrendszereket
a kutatok nagyon sok befektetett munka ellenére 1ényegében nem sikeriilt tovabb
javitani. Az attorést (Bahdanau és mtsai, 2015) rendszere hozta el, ami egy fi-
gyelmi (attention) modellel tamogatott enkoder-dekoder architektiaraja NMT
rendszer volt. A modell lényege, hogy kettévalasztja a forditas folyamatat két el-
kiilonithetd részre. A kodolas soran lényegében egy RNN-alapi seq2seq modellt
hoz létre, tehat a szobeagyazéasi modellhez hasonloan a forditand6é modellekbdl
egy n-dimenzios vektort készit. Az 1. abran ez a vektor felel meg az dbra kézepén
lathato piros/sotét node-nak. A masodik fazis a dekodolas, ahol a mondatvek-
torbol generalja ki a célnyelvi mondatot egy RNN réteg segitségével.

Innentél szamitva az NMT rendszerek atvették a vezets szerepet az SMT-tdl.
2017-ben a Google cég munkatéarsai (Vaswani és mtsai, 2017) publikaltak és sza-
badon hozzaférhet6vé tették az ugynevezett multi-attention réteggel tamogatott
NMT rendszeriiket. Ezt a szakirodalomban transzformer-alapi architektiranak
nevezik. A modszer lényege, hogy az eddigi egy helyett tobb figyelmi réteget
helyeztek el a rendszerben, ami segitségével nagymértékben nétt a tébbértelmi
szavak forditdsanak mindGsége.
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1. abra: Enkoder-dekoder architektiira vazlatos rajza

Munkank soran a Marian NMT (Junczys-Dowmunt és mtsai, 2018a) nevi
keretrendszert hasznaltuk, ami egy C++ nyelven irodott szabadon hozzaférhets
programcsomag. Konnyen telepithetd, jol dokumentalt, memoria- és erdforras-
optimalis implementaciéjanak koszonhetéen® az akadémiai felhasznalok és fej-
lesztSk altal leggyakrabban hasznalt eszkoz (Barrault és mtsai, 2019).

4.3. A Sentence Piece tokenizald

Az NMT rendszerek miikodése GPU processzorokon torténik, melyek egyik sziik
keresztmetszete a benniik talalhaté memoria mérete. Ez hatarozza meg a létre-
hozhaté NMT rendszer szotaranak a méretét. Egy szoalapii rendszer esetében az
altalanossagban 100K kiilonallo széban korlatozzak le a rendszert, igy a tovabbi
szavakat ismeretlenként kezeli.

(Sennrich és mtsai, 2015) ezt a problémat ugy oldottak meg, hogy a szavak
helyett tgynevezett subword (szotoredék) szintre csokkentették a legkisebb for-
ditasi egységet. A BPE (Byte Pair Encoding) egy adattomorits eljaras, ahol a
leggyakoribb bajtparokat egy olyan bajttal helyettesitjiik, amely nem szerepel
magéban az adatban. Az eljaras a korpuszon elGszor egy karakteralapi szotéa-
rat hoz létre, ahol minden sz6t karakterek sorozataként abrézol. Ezutéan gya-
korisag alapjan a gyakori karaktersorozatokat 6nallo tokenekként kezeli. Ezzel
az adat tomoritése mellett az ismeretlen szavak kezelését is megoldja, hiszen a

3 https://marian-nmt.github.io/
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részszavakbol elGallithatd egy olyan Gsszetétel, amely nem szerepelt eredetileg a
korpuszban.

Ezt a modszert fejlesztették tovabb (Kudo és Richardson, 2018). Az altaluk
létrehozott Sentence Piece nevii eszkoz egy feliigyelet nélkiili széveg tokenizald
és detokenizalo, melyet elsGsorban a neurélishalézat-alapi gépi tanulasos fel-
adatokhoz fejlesztettek ki. Implementalva van benne a BPE metrika, ami egy
unigram nyelvmodellel (Kudo, 2018) van stlyozva. Hasznalataval elhagyhatok a
koltséges nyelvspecifikus el6feldolgozasi 1épések, mint példaul a tokenizalas vagy
a kisbettsités. A modszer 1ényege, hogy a természetes szoveget ugy alakitja at,
hogy abban a kiilonb6z6 ,szavak” szdma korlatos legyen, valamint az igy 1étrejott
tanitoanyagban nem lesznek ismeretlen szavak. Ennek koszonhetSen a neuralis
hélézatok paraméterszama nagymértékben csékkenthetd.

(1) Sima szoveg: Petsfi Sandor egy nagyszerd kolts.
SPM szoveg: P et6 fi O S andor Clegy [(nagyszerd CIkoItS .

A fenti példaban lathato az SPM (Sentence Piece modell) kimenete. A si-
ma széveg szavait gyakran el6forduld karakter sorozatokra térdeli szét. Erdekes
megfigyelni, hogy az eredeti mondat szokozeit is a szavakhoz csatolja és mint
6nallé karaktert (O) kezeli.

4.4. NMT tanitasa

Az NMT tanitasdhoz a Marian neurélis gépi forditorendszert hasznaltuk. A rend-
szer fontos jellemzgje a SPM technologia. A rendszeriink tanitdsahoz az alabbi
hyper-paramétereket hasznéltuk:

— Sentence Piece: szotarméret: 16000; egy szotar a forras- és egy a célnyelvi
korpusznak; karakter lefedettség a teszt korpuszon: 100%

Transzformer modell: enkdder és dekoder rétegeinek szama: 6; transformer-
dropout: 0,1;

learning rate: 0,0003; lr-warmup: 16000; Ir-decay-inv-sqrt: 16000;

— optimizer-params: 0,9 0,98 1le-09; beam-size: 6; normalize: 0,6

— label-smoothing: 0,1; exponential-smoothing

A gépi forditas forrasnyelve a hibageneral6 szkriptiink altal ,elrontott” tani-
tokorpusz, mig a célnyelv az eredeti nem hibas tanitékorpusz.
A tanités koriilbelil 7 ora alatt végzett.

5. Eredmények

A 4. tablazat eredményein megfigyelhets, hogy a fedés szinte minden esetben
alulmarad a pontosséghoz képest, azaz a rendszer inkabb "6vatos", mint alapos.
Ezt az is okozhatja, hogy a tanitéanyagban a mondatparok hibatlannak tekin-
tett oldala valojaban nem volt mindig hibatlan. A legjobb eredményt a tipikusan
az internetes forumokra jellemzs hibakkal értiik el (ly-j, lesz-lessz, roviditések).
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Pontossig| Fedés|F-mérték Esetek szama
(res - gold)

Nagybeti 92,35%|90,41%| 91,37%| 327 - 334
Ekezetes szavak 88,44%|81,55%| 84,85% 545 - 591
Mondatvégi irasjelek 82,42%)]78,18%| 80,25% 387 - 408
Mondatvégi pont 84,75%86,06%| 85,40% 328 - 323
Mondatvégi kérdgjel 75,67%(60,86%| 67,46% 37 - 46
Mondatvégi felkialtojel| 61,11%(34,37%| 44,00% 18 - 32
Vesszd 93,47%|90,76%| 92,10% 368 - 379
Rovid MGH 94,07%|79,37%| 86,10% 135 - 160
Hosszi MSH 88%168,75%| 77,19% 50 - 64
Hosszi MGH 89,31%|70,05%| 78,52%| 131 - 167
Hosszi MGH 1 el6tt 84,61%|70,96%| 77,19% 26 - 31
ly-j 100%(92,85%| 96,29% 13- 14
lesz-lessz 100%| 100% 100% 18 - 18
ban, ben 100%| 60%| 74,99% 3-5
roviditések 100%| 100% 100% 16 - 16

4. tablazat. Hibatipusok relativ eredményei

Ezek valoszintleg egyébként nem fordulnak el az OpenSubtitles korpuszban,
igy valoban csak a hibés szoveg-generald szkripttel keriilhettek a tanitéanyagba.
A mondatvégi irasjelek potlasaban a felkidltojel eltalalasa bizonyult a legne-
hezebb feladatnak, ami nem meglepd, hiszen sok esetben az ember szamara is
nehéz eldénteni, hogy egy mondatot felkialtonak szant-e a szerzdje. Ugyanez el-
mondhat6 a kérdgjellel kapcsolatban is: az eldontends kérdések és a kijelentd
mondatok kozott az irasjelen kiviil nincs kiilonbség. A vesszShibékkal kapcsolat-
ban meg kell emliteni, hogy a rendszer csak a hogy és a vonatkoz6é névmasok
el6tti vesszd potlasara lett tanitva, ezeket viszonylag jo eredménnyel tudta telje-
siteni. A vesszShibék egyébként, amint a 3. tablazatban lathato, az Gsszes hiba
csaknem felét teszik ki.

6. Osszegzés

Kutatasunk célja egy olyan NMT alapi automatikus hibajavité eszkoz létreho-
zéasa volt, amely képes a korpuszok sztenderdizaldsara. Ebben a tanulmanyban
a kOzOsségi médiaban gyakran el6forduld gyakori hibakra fokuszaltunk. A kor-
puszméréseink szerint a legjellemz&bb hibatipus a vesszShiany, rendszeriink ezt
90% koriili pontossaggal és fedéssel tudja javitani. Hibajavitonk ezen kiviil ered-
ményes volt néhany tipikus, informalis szévegekre jellemz6 hiba javitasaban, a
kevésbé specifikus hibak esetén azonban nem volt annyira sikeres. Ennek oka
lehet a tanitokorpusz "helyes" oldalanak esetlegesen rossz mindsége, illetve az is,
hogy a generalt hibdk nem minden esetben eléggé ,élethiiek”.

A tovabbi feladataink k6zott szerepel ezért a tanitokorpusz mindségének ja-
vitésa, illetve a hibajavitd kiterjesztése tovabbi, mar elemzést igényls hibatipu-
sokra is. Tovabba a neurélis gépi forditas mellett szeretnénk kiprobalni az 1j
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kontextualis szobedgyazas-alaptt modellek, mint a BERT jellegti modellek alkal-
mazasat is.

Koszonetnyilvanitas

Jelen kutatas a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacios Hivatal Mesterséges
Intelligencia Nemzeti Kivalosagi Programja tdmogatasaval a 2018-1.2.1-NKP-
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Kivonat A dolgozatban egy nagy méretii, magyar beszélt nyelvi adatbé-
zis (HuTongue) segitségével azt vizsgaljuk, hogyan kommunikalnak egy-
maésrol a diskurzusok résztvevéi, és megszolalasaikhoz milyen szentimen-
tek és emociok kapcsolodnak. A vizsgélathoz hasznélt korpusz beszélt
nyelvi szovegeket tartalmaz, amely manudlisan leiratozott és annotalt.
A korpusz létrehozasénak elsédleges célja az volt, hogy a kutatdcsoport
elsGsorban szociologiai kutatési kérdéseihez megfelels vizsgalati anyagot
biztositson. A csoport arra a kérdésre keresi a valaszt, hogy zart kézos-
ségeken belill az informalis kommunikacié és a megbecsiiltség hogyan
befolyasolja a kozosség miikodését és normarendszerét. A korpusz anno-
tacidja lehetévé teszi a csoporttagok egymasra vonatkozd kozléseinek a
vizsgalatat mas szemantikai és pragmatikai sajatsagokkal osszefiiggésben.
A jelen dolgozatban kifejezetten ezekre az interakciokra fokuszalunk, és
azokat a korpusz szentiment- és emodcidtartalmaival Osszefiiggésben ele-
mezzik.

Kulcsszavak: magyar, diskurzus, korpuszelemzés, nyelvi jellemz&k, kom-
munikacié, halozat, halozatelemzés, csoportkohézid, pletyka, szentiment-
és emocioelemzés

1. Bevezetés

A dolgozatban a HuTongue korpusz alapjan olyan magyar diskurzusok szeman-
tikai és pragmatikai sajatsagait targyaljuk, amelyben a résztvevok kozlései vala-
mely jelen nem levs személyre vagy személyekre iranyulnak.

A HuTongue korpusz szévegei hétkéznapi szitudciokban, kiils6 ingerektdl el-
szigetelt kornyezetben keletkeztek (Galantai és mtsai, 2018; Gulyas és mtsai,
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2018). A korpusz létrehozasanak elsGdleges célja az volt, hogy megfelels kutata-
si anyagot nyijtson a pletyka elemzéséhez az emberi interakciéban, ugyanakkor
a benne foglalt anyagok keletkezési koriilményei, mennyisége és feldolgozasanak
moédja miatt az adatbazis szamos tarsadalomtudomanyi és nyelvészeti vizsgalat
elvégzésére lehetGséget adhat.

Bar a pletyka fogalméanak a szakirodalom alapjan tobb, kiilonféle megko-
zelitése is ismert (Emler, 1994; Grosser és mtsai, 2012), a HuTongue korpusz
annotalasdhoz a résztvevd szakértdk egy tag definiciot hataroztak meg: az anno-
tacios fazis soran minden olyan megnyilatkozas ebbe a kategoriaba kellett, hogy
tartozzon, amelynek targya egy vagy tobb jelen nem levs személy volt. Ennek
a meghatarozasnak koszonhetSen egy olyan korpusz jott 1étre, amely lehetévé
teszi az emberi kommunikacié e szegmensének a széleskort, valamely definicio
altal nem korlatozott vizsgalatat.

Az elmult évtizedekben tobb beszélt nyelvi korpusz keletkezett tobb nyelven
(Crowdy, 1993; Hemphill és mtsai, 1990; Maekawa és mtsai, 2000; Oostdijk, 2000;
Van Bael és mtsai, 2007). Neuberger és mtsai (2014) alapjan, kozottiik talalunk
agglutinalo nyelveket reprezentalod korpuszokat is, példaul torok (Mengusoglu és
Deroo, 2001) és finn (Seppédnen és mtsai, 2003). Azonban a nyilvanvalé valtoza-
tossag ellenére is csak néhany olyan korpusz létezik, amely a hangzo szévegek
mellett azok gépelt leiratait, valamint annotacios szinteket is tartalmaz. Ez az
atirasi eljards magas munkaers- és koltségigényével magyarazhato.

Kiilonosen csekély a magyar beszélt nyelvet reprezentalé korpuszok szdma
(Bodé és mtsai, 2017; Gosy, 2013). Koziilik a Budapesti Egyetemi Kollégiumi
Korpusz (BEKK) (Bodé és mtsai, 2017) esetében az interakciokat a résztvevsk
sajat telefonjaikon rogzitették, ezért tulajdonképpen tarsalgasrészleteket tartal-
maz. A BEszélt nyelvi Adatbazis (BEA) (Gésy, 2013) létrehozoinak f6 célja az
volt, hogy fonetikai (és nem szemantikai vagy pragmatikai) vizsgalatokat tegyen
lehetéve, ezért a korpuszban alkalmazott annotéciot is ennek megfelelGen ala-
kitottak ki. (A kutatocsoport egy tjabb, hasonlod korpuszardl 1.Szabo és mtsai
(2021).) A fentebbi korpuszok tehat nem reprezentéljak tokéletesen a teljes éls-
beszédet, illetve feldolgozasuk modjaval, annotaciojukkal elssorban fonetikai, és
nem egyéb (pl. szemantikai vagy pragmatikai) vizsgalatokat kivannak tamogatni.

Mindezekkel Gsszefiiggésben a HuTongue hianypoétlonak tekinthets, hiszen
nemzetkozi szinten is rendkiviil ritka a nagyméreti, informalis beszélgetéseket
tartalmazo6 korpusz. Tudomasunk szerint a HuTongue az els§ olyan magyar be-
szélt nyelvi korpusz, amely t6bb szaz o6rdnyi beszélgetésbsl all és tartalmaz-
za az Osszes beszélgetés részletesen annotalt leiratat. Jelen dolgozatban a kor-
pusz Gjabb, sziirt valtozatara tdmaszkodunk, melynek részletesebb bemutatasat
1.Vincze és mtsai (2021).

Mivel megfelel6 magyar nyelvii adatbéazisok hianyaban eddig nem volt lehetd-
ség a magyar beszélt nyelv behaté korpuszalapt vizsgalatara, a jelen dolgozatban
tett megallapitasok értékes adalékul szolgalhatnak a magyar nyelvi beszélgeté-
sek néhény aspektusanak vizsgalatahoz.
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2. Kapcsol6doé irodalom

Magunk a jelen dolgozattal azokhoz a kutatdsokhoz szeretnénk hozzajarulast
tenni, amelyek azokat a diskurzusokat vizsgaljak, ahol egy adott csoport tagjai
jelen nem levs személyekrosl beszélgetnek (részben tehat a pletykakutatasokhoz).

Az emberi informalis kommunikacié jelentds részét, egyesek szerint kéthar-
madét, jelen nem 1évs, més személyekrdl folytatott értékels tartalmi beszélgetés
teszi ki (Dunbar, 1996, 2004). J6 pletykat hallani és pletykalni mindenki sze-
ret, mégis magdhoz a pletykdhoz a koznapi értelemben pejorativ konnotacidkat
fliziink, elitéljiik azt. Miért létezik akkor, és miért olyan elterjedt a pletyka? Mi-
ért hasznalunk ki szinte minden alkalmat arra, hogy masokat a hatuk mdogott
kibeszéljliink? (Galantai és mtsai, 2018).

Az erre vonatkozo ismeretanyag viszonylag szerény, és kvalitativ tapaszta-
latokra hagyatkozik. A pletyka mérését korabbi kutatasok tobbnyire kvalitativ
vagy kérdsives kvantitativ modszerekkel (pl. Eckhaus és Ben-Hador (2019), frott
szovegek alapjan (Mitra és Gilbert, 2012) vagy megfigyelésen keresztiil végezték
(Dunbar, 2004).

A pletyka szamos diszciplina altal megkozelitett, &m eltéré mélységben vizs-
galt és kiilonféleképpen meghatéarozott jelenség (Kisfalusi és Takécs, 2018). Ezzel
Osszefiiggésben a pletyka fogalménak a szakirodalom alapjan tobbféle megkoze-
litése is ismert (Emler, 1994; Grosser és mtsai, 2012). A pletyka hagyomanyos
definici6ja szerint jelen nem 1év6 személyrdl vagy személyekrdl folytatott érté-
kel§ tartalmat hordozo beszélgetéseket takar, melyekben egy értékels tartalmat
megfogalmazo személy és legalabb egy hallgatoja jelen van (Emler, 1994; Grosser
és mtsai, 2012).

Mig a legtobb tanulmény a pletyka egy vagy két céljara osszpontosit, valo-
jaban — mint egy sokoldalu szociologiai jelenség — sok més tarsadalmi célja is
lehetséges (Giardini és Wittek, 2019; Papay, 2019). Azok az esetek példaul, ami-
kor az tizenet feladoja titkot arul el a pletyka vevGjének a pletyka targyardl, a
diskurzus a felad6 és a vevd kozotti kapcesolat er6sédhet, mikézben a targy repu-
tacioja romlik. Ezzel Osszefiiggésben, bar a pletyka fogalma gyakran negativ kon-
notéciét hordoz, azonban fontos szerepet tolthet be az informéacidéaramlasban, a
személyek kozti kapcsolatok megerdsitésében, a csoportnormék fenntartasaban
és betartatasdban vagy szelepként szolgalhat a felgyiilemlett negativ érzelmek
wkiengedésében” (Grosser és mtsai, 2012).

Ami a HuTongue korpusz eddigi elemzési eredményeit illeti, egy korabbi dol-
gozatban a korpusz topikmodellezése tortént meg az annotacioval Gsszefliggésben
(Papay és mtsai, 2018). A kutatok azt vizsgaltak, hogy a pletykataggel ellatott,
valamint pletykaként nem annotalt diskurzusok topikjaiban milyen eltérések mu-
tatkoznak. Egy a csoport egy masik dolgozataban a pletyka és a nem pletyka
szovegek szofaji eloszlasi kiilonbségeit vizsgalta, valamint azt, hogy milyen gram-
matikai konstrukeciokkal (névmasok és igei morfémak) utal a pletyka feladoja a
pletyka targyéra az iizenetében (Papay, 2019).

A jelen dolgozat f6bb kutatasi kérdései a kdvetkezsk: Egyrészt azt szeretnénk
feltérképezni, hogy azokban a diskurzusokban, amikor a csoporttagok egymés-
rél beszélnek, mennyire dominalnak a kiilonb6z6 érzelmek és értékeld tartalmak.
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Ezt a kutatasi kérdést azért is tekintjik fontosnak, mert rdmutathat a diskur-
zus motivacios tényezdire. A fentebbivel Osszefliggésben szeretnénk megtudni,
hogy az, amikor a diskurzusok résztvevsi egymésrol beszélnek, mennyire gyak-
ran teszik ezt negativan. Megallapithato-e, hogy az egymasroél valé kommuniké-
ciot (beleértve a pletykat) javarészt negativ megéllapitasok, értékelések alkotjak.
Harmadrészt, szeretnénk megismerni az egymésrol beszélés és a csoportdinamika
Osszefiiggéseit. Vajon hogyan mutat ra az egymasrol beszélés a térsas kapcsolatok
mindségére, szorossagara?

A fentebbiekkel kapcsolatosan azt feltételezziik, hogy a beszéd mennyiségé-
vel nem feltétleniil fog korreldlni a negativ tartalom mennyisége. Masképpen,
lehetséges, hogy valaki az Gsszes megnyilatkozasanak mennyiségéhez képest so-
kat beszél valakirsl, és ezeknek a megnyilatkozasoknak éppen a pozitiv értékels
tartalma van tilsulyban a tovabbi tartalmakhoz képest. Ezzel 6sszhangban azt is
feltételezziik, hogy az egymasrol beszélés puszta mennyisége, valamint a pozitiv
és a negativ értékels tartalmak mennyisége alapjan nem azonos kapcsolathalo
rajzolodik ki.

3. A vizsgalati korpusz

Ebben a részben bemutatjuk réviden a vizsgalati adatbézist. A korpusz szévegei
hétkoznapi kommunikiciés helyzetekben keletkeztek, egy kiilsé ingerektdl elzart
kornyezetben (Szabo és Galantai, 2017; Galantai és mtsai, 2018; Gulyas és mtsai,
2018). A magas mindségl hanganyagot egy szorakoztatoipari cég rogzitette egy
televizios misor készitése céljabol. A hang rogzitése napi 24 oraban tortént, a
korpusz pedig Gsszesen 8 egymaést kévetd nap felvételeit tartalmazza. A felvételek
készitése soran a megfelel6 hangmindség biztositasa érdekében minden érintett
mikroportot viselt 1.

A korpusz létrehozésanak els6dleges célja az volt, hogy megfelel§ kutatasi
anyagot nyujtson a pletyka elemzéséhez az emberi interakcioban. A HuTongue
egy egyediilallo adatbazis: legjobb tudomasunk szerint ez az els6 olyan nagymére-
td magyar beszédkorpusz, amelyet teljes egészében kézzel irtak le és annotaltak.

A leiratozassal parhuzamos annotécios folyamat kardinalis 1épése volt azok-
nak a diskurzusoknak az annotaldsa, amelyben a résztvevsk jelen nem levs sze-
mélyrsl vagy személyekrsl beszéltek. A kutatéas {6 targya a pletykaszovegek vizs-
galata, azonban a korpusz annotéalasdhoz a kutatok elézetesen egy tag definiciot
hataroztak meg a pletyka fogalméra vonatkozoan. A munkadefinicié szerint az
annotatoroknak minden olyan megnyilatkozast jelolniiik kellett, amelynek tér-
gya egy vagy tobb jelen nem levd személy. Amennyiben a diskurzusban meg-
emlitett, de jelen nem 1év6 személy az annotator szaméra beazonosithatd volt,
akkor ezt egy megfelel¢ annotacios cimkével kellett feltiintetnie. A tag definicio

! Mivel ily médon a szdvegek keletkezési koriilményei (a résztvevék motivacioi, va-
lamint az alkalmankénti kiils§ iranyitas) befolyasolhattak a beszél6i megnyilatko-
zasokat, a korpuszt félig vagy részlegesen spontannak kell tekinteniink (Szabé és
Szvetelszky, 2019).
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célja az volt, hogy a lehetd legkevésbé befolyasoljak az annotétorokat a munka-
jukban azok pletykaval kapcsolatos el6zetes képzetei. Ennek kdszonhetSen tehat
— ahogyan azt a bevezetSben is emlitettiik — egy olyan korpusz jott 1étre, amely
lehetévé teszi az emberi kommunikéacioé e szegmensének valamely definicié altal
elére nem korlatozott vizsgélatat.

A dolgozat tovabbi részében az annotacié alapjan tett megallapitdsainkat
targyaljuk a korpusz szentiment- és emocidtartalmaival dsszefiiggésben.

4. A vizsgalatok és eredményei

A diskurzusokat a korpuszban elhelyezett annotaciés tagekre tamaszkodva ele-
meztiik, vagyis a részletesebb vizsgalatokban csakis azon szovegrészletek vettek
részt, amelyet az annotatorok a korabbi, tdg meghatarozas alapjan jelen nem levg
harmadik személyrél szolé megnyilatkozasként jeloltek meg. A fenti elvarasnak
megfelel6 szovegrészletek a teljes, 8 nap hangfelvételeit tartalmazo korpuszbol
(féleg annak meérete miatt) automatikus eszk6zokkel lettek kivalogatva.

Az 1. tablazat azt mutatja meg, hogy a tokenek szdmaban meérve ki kirél
mennyit beszélt a korpuszban. A korpusz anonimizalasa céljabol a neveket ter-
meészetesen mindenhol egységesen mas nevekkel helyettesitettiik.

ki/kir6l| Andras|Dani|Gabi|Kornél|Sanyi|Vanda
Andras 3644|7088| 2016 | 2797 | 2417

Dani 5131 4058| 1412 | 2997 | 3438

Gabi 15489 |5889 6514 | 5350 | 7395

Kornél | 1925 | 905 [2931 3114 | 2313

Sanyi | 20838 |7965|7856| 10438 6304

Vanda | 5098 |6234|5125| 2609 |4233

1. tablazat. A szerepl6k egymasrol hasznalt szavainak szama.

Elemzésiink {6 iranyat a szentiment- és emociotartalmak vizsgalata képezte.
Szentiment alatt azokat a szemantikai tartalmakat értjiik, amelyek valamilyen
(pozitivan vagy negativan) értékels tartalmat hordoznak, mig az emoéciok va-
lamely érzelem (pl. 6rom, banat, diith stb.) létére utalnak a szévegben (Zhao
és mtsai, 2016). A szentiment- és emocidtartalmakat szotarak segitségével azo-
nositottuk a szévegekben. A feldolgozashoz két, altalanos célra késziilt szenti-
mentszotarat, valamint egy emocioszotarat hasznaltunk. A szentimentszotarak
koziil az egyik lista (Liu, 2012) angol nyelvii szentimentszotaranak forditasa volt,
a masik egy bévebb, jelentGsebb kiegészitést, igy szleng szavakat is tartalmazo
szotar (Szabo, 2015). Az emocidelemzéshez (Szabo és mtsai, 2016) szolistait al-
kalmaztuk.

A vizsgélatok soran szamos Osszefiiggést megvizsgaltunk:

— az egyes emo6ciok és szentimentek gyakorisagi el6fordulasa megszolalotol fiig-
getleniil,
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— az egyes emoOciok és szentimentek gyakorisagi elforduldsa megszolalonként,

— az egyes emociok és szentimentek gyakorisagi el6fordulasa megszolalonként
a témaszemélyek szerinti bontasban,

— mindezeket kiszamoltuk gy is, hogy az altalunk vizsgalt 8 emocidkategoria
pozitiv és negativ elemeit Gsszevontuk egymassal (pl. 6rom és szeretet, diih
és banat), és azokat a szentimentszotarakkal kapott eredményekkel Ossze-
vontuk. Azt reméltiik ugyanis, hogy ezzel a modszerrel pontosabb elemzési
eredményeket érhetiink el, mintha pusztan a szentimentszotarakat hasznal-
tuk volna fel.

Ezekbdl a jelen dolgozatban csupan néhany, érdekesebb Gsszefiiggés bemuta-
tasara vallalkozhattunk, ezért itt csak a pozitiv és a negativ tartalmakra fokusz-
alunk (amelyeket a lista utolsd pontjanak megfelelen az eredmények Gsszevona-
saval nyertiink ki).

A bemutatott abrakon a halézati pontokat az egyes résztvevék adjak, mig
az éleket az, hogy az adott résztvevérsl mennyit beszélnek az 6sszes tokenszam
viszonylataban, valamint, hogy az adott résztvevé mennyit beszél a tobbi résztve-
virél az § Osszes tokenszamahoz képest. Egy-egy résztvevépar kozotti él hosszat
tehat a kettejiik kozotti kapcesolat két iranya egyiitt adja.

Els6 1épésben megnéztiik tehédt, hogy milyen kapcsolathélé rajzolodik ki ki-
zérolag az egymasrol beszélés mennyisége alapjan. Itt tehat szemantikai tartal-
makat még nem vizsgaltunk. Az igy kapott halézatot az 1. 4bra mutatja be.

® Gabi

\,
e
Andras

1. abra: A szerepldk szocialis tavolsaga az egymasrol hasznalt szavak tiikrében.

Ami az abran talan a legszembe6tlébb, az az, hogy Sanyi és Dani a vizs-
galt szempont szerint kozponti szerepet foglal el a halozatban: a révidebb élek
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alapjan roluk is sokat beszélnek, valamint ¢k is viszonylagosan sokat beszélnek
méasokrol, és e tovabbi résztvevsk és kozottiik ez a mennyiség nagyjabol ara-
nyosan oszlik meg. Az is lathato, hogy ez a két résztvevs egymasrol kiemelten
sokat beszél. Hozzajuk képest példaul Vandanak vagy Andrasnak nincs kézponti
szerepe, csupan egy—két emberrel van szorosabb ilyen jellegti kapcsolatuk.

Kovetkezd 1épésben megnéztiik, az egymaésrol szolé beszédtartalmak hany
szazaléka tartalmaz értékel megnyilatkozést, azaz mekkora aranyban talalhatok
benniik pozitiv, illetve negativ toltetii szavak. Az eredményeket a 2. és 3. tabla-
zatok mutatjak.

Ki/Kirsl| Andras|Dani|Gabi|Kornél|Sanyi|Vanda
Andras 21,90(23,38| 20,44 |25,28 | 17,91

Dani 22,88 23,63| 17,49 |22,86 | 20,77

Gabi 26,48 |22,13 23,86 |22,95| 22,07

Kornél 19,01 [10,39{21,08 19,52 | 17,42

Sanyi 20,84 |17,31|18,79| 18,68 17,20

Vanda 19,52 [19,02(18,56| 18,59 | 15,57

2. tablazat. A résztvevék egymésrol hasznalt negativ szavainak arédnya az Osszes egy-

maésrol hasznalt szohoz viszonyitva.

Ki/Kirsl| Andras|Dani|Gabi|Kornél|Sanyi|Vanda
Andras 34,77(18,34| 19,64 | 14,80 | 17,91

Dani 19,55 15,72| 17,14 | 13,55 | 18,09

Gabi 17,41 |19,58 19,36 | 19,96 | 21,54

Kornél 17,61 |13,59|14,60 14,07 | 13,92

Sanyi 15,35 |15,46|19,14| 17,26 20,65

Vanda 15,06 |14,90|21,62| 16,33 | 18,99

3. tablazat. A résztvevlk egymaéasrol hasznalt pozitiv szavainak aranya az Osszes egy-
mésrol hasznalt szohoz viszonyitva.

Az eredmények azt mutatjak, hogy a csoport tagjai kimagaslo szamban hasz-
naltak egymasrol értékels megnyilvanulasokat. Egyes esetekben ez akar a szavak
50%-a is lehet, példaul Andras Danirol sz6l6 szavainak tobb mint fele sorolhato
be valamilyen érzelmi tartalmat hordoz6 csoportba, ami mindenképpen alata-
masztja kettejiik szorosabb kapcsolatat.

Ezek utan figyeljiik meg a negativ tartalmak alapjan kirajzol6do kapcsolati
halot!

Azt 1atjuk, hogy a haldzat jelentGs részben atrendezédik, amennyiben csupan
a negativ tartalmakra fokuszalunk. Gyakorlatilag az el6z6 abrahoz képest csu-
pan Dani &6rzi meg valamelyest a poziciojat, 6§ a negativ tartalmak tekintetében
is viszonylagosan sok szoros kapcsolattal rendelkezik. Ami a tobbi résztvevét il-
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® Gabi

Vanda

2. abra: A szereplSk szocialis tavolsdga az egyméasrol hasznalt negativ szavak
tiikrében.

leti, Sanyi szerepe felttinGen csékken, Danival valo szoros kapcsolata viszont a
negativ kapcsolatrendszerben is megmarad. Erdekes viszont, hogy Vanda a ne-
gativ haléban sokkal fontosabb szerepet tolt be, tébb szoros kapcsolattal a nem
negativ haléhoz viszonyitva.

Vegiil, figyeljiik meg a pozitiv tartalmak alapjan kirajzol6do kapcsolati halot!

A pozitiv kapcsolathalo felépitése felttinGen eltér mind a negativ, mind az
altalanos halozattol. Mindenekel6tt, a pozitiv halozati kapcsolatok jelent&sen
kiegyenlitetlenebbek mindkét vizsgalt kapcsolatrendszerhez képest. Azt latjuk,
hogy Kornél, Vanda és Sanyi kapcsolatai a legergsebbek egymassal (koziiliik is
leginkabb az utobbi két résztvevsé), ugyanakkor masoktol nagyon tavol esnek.
Ha a tobbi résztvevét nézziik, megallapithatd, hogy azok kapcsolatai ebben a
halozatban rendre kifejezetten gyengék. Azt is latjuk, hogy amig Sanyi és Dani
pontjai a negativ haloban nagyon kozel voltak egyméshoz, a pozitiv hal6zatban
tavol esnek egymastol. Ez azt jelenti, hogy egymassal kapcsolatos kommunikaci-
6juk erésen negativ tartalmu.

5. Osszegzés

A dolgozatban egy nagy méret, magyar beszélt nyelvi adatbazis (HuTongue) se-
gitségével azt vizsgaljuk, hogyan kommunikilnak egymasrol a diskurzusok részt-
vevli, és megszolalasaikhoz milyen szentimentek és emociok kapcesolodnak. Bar a

260



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

Gabi @
\Dani
®

® Andras
Sanyi

3. abra: A szereplSk szocidlis tavolsdga az egymasrol hasznélt pozitiv szavak
tiikrében.

szakirodalom alapjan az emberi informalis kommunikacio jelentds részét, egyesek
szerint kétharmadéat, jelen nem 1évs, mas személyekrdl folytatott értékels tartal-
mu beszélgetés teszi ki, az erre vonatkozo ismeretanyag viszonylag szerény, és
kvalitativ tapasztalatokra hagyatkozik. Dolgozatunkkal ehhez a kutatasi irdny-
hoz kivantunk néhany korpuszalapi halézatvizsgéilati eredménnyel hozzajarulni.

Osszefoglalva a vizsgalati tapasztalatokat a kovetkezd legfontosabb megalla-
pitasokat tehetjiik: Mindenekel6tt, az egymésrol beszélés mennyisége, valamint
értékel szemantikai tartalma alapjan egészen eltérd kapcsolati halot lehetséges
rajzolni. Mindez egybevag kezdeti hipotézistinkkel (1. 2. fejezet). Emellett lehet-
séges, hogy valaki (jelen esetben Sanyi) kdzponti szerepet t6lt be a halozatban
az alapjan, hogy 6 mennyit beszél masokrol és réla mennyit beszélnek, azon-
ban mind a pozitiv, mind a negativ halézatban inkabb tavolabbi kapcsolatokkal
rendelkezik. Ez arra mutat, hogy az egymasrol beszélés fontos csoportszervezé
funkciét tolthet be gy is, hogy nem iranyul a targetek negativ vagy pozitiv
értékelésére. A fenti tapasztalat ugyancsak egybevag a vizsgalatokat megel6z6
hipotézisiinkkel. Azt feltételeztiik ugyanis, hogy a beszéd mennyiségével nem
feltétlentil fog korrelalni a negativ (és egyaltalan az értékeld) tartalom mennyi-
sége. Masképpen, lehetséges példaul, hogy valaki az Gsszes megnyilatkozasanak
mennyiségéhez képest sokat beszél valakirdl, és ezeknek a megnyilatkozasoknak a
pozitiv értékels tartalma talsalyban van a negativ tartalmakhoz képest. Az lat-
szik tehat, hogy az egymasrol beszéléssel nem né sziikségképpen a negativ érté-
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kelés mennyisége. Mindebbdl a forditott irdnyban az is kdvetkezik, hogy pusztan
az egymasra vonatkozd beszéd mennyiségébdl nem kovetkeztethetiink a vizsgalt
személyek tarsas kapcsolatainak tartalmi viszonyaira.
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Kivonat Csevegérobotok az elmult években robbanasszeriien terjedtek el az ipari
szoftverekben, megvaldsitva egy természetes nyelvii csevegést lehetvé tevo, 0j-
szeri kezelGi feliiletet. Az ipari kdrnyezetben hasznalt csevegdrobotok neuralis
haloés/mélytanulasos technologiaval késziilnek. Itt most mégis egy szabaly- és
kovetkeztetéses alapon késziilt csevegdrobot modellrél szamolunk be, és részle-
tezziik a nyelvi feldolgozas menetrendjét, kiilonds tekintettel a tartalmi elemz6
¢és atalakitd modulra. A cikk végén Osszehasonlitast tesziink a mélytanulasos
technologiaval elérhetd képességek kozott.

1 Bevezetés

A csevegdrobotok (chatbotok) nem kevesebbet, mint az Alain Turing kitiizte célt kove-
tik: olyan gépi eszkozoket valdsitanak meg, amelyek természetes nyelvii parbeszéden
(csevegésen) keresztiil érnek el valamilyen célt — amit a hattérben miikodé alkalmazoi
program valosit meg (Corydon 2012). A modern robotok képességei ezért altalaban
valamiféle kotott témateriiletre vannak szabva. A csevegdérobot programozas alapvetd
gyakorlata pl. egy Gyakran Ismételt Kérdések (GYIK) tudasanyag betanitasa.

Az 1966-ban Joseph Weizenbaum altal készitett ELIZA robot (Weizenbaum 1966)
az els6 efféle volt. A robot egy pszichidter szerepét jatszotta, €s a paciens begépelt
mondataibol szovegszeri atalakitdsokkal kérdéseket csinalt tigy, hogy az atalakitasi
mintdibol véletlenszeriien valasztott egyet. Az angol nyelv kiilondsen alkalmas az ,,I
am” > ,You are” jellegli atalakitasokra. Példaul, ha a paciens a kdvetkezé mondatot
gépelte be: ,,I am deprived today.”, arra a kdvetkezd valaszt (vagy valami hasonlot)
adhatott: ,,Why are you deprived today?”

Az iparban hasznalt csevegdrobotok jellemz6 megoldasa: nagyobb cégeknek sajat
csevegdmotorjuk van, amit neuralis halo valosit meg. Ezek tobbcéluan testre szabhatok,
a szokészletiik, a felismert mondatmintaik, sét, a parbeszédes mintaik programozhatok,
a felismerést végz06 haldzat betanithato, és az adatbazisokba vagy szolgaltatasokba tor-
ténd leképezésiik pedig konfiguralhato. (Watson, Rasa). Az alabb leirt megoldas az
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ITSy-bitsy, szabaly- és kovetkeztetésvezérelt csevegorobot felépitését targyalja, amely
Prolog programkornyezetben sziiletett.

A nyelvfeldolgozés klasszikus menetrendjét Vauquois o6ta ismerjiik [4], az ITSy-
bitsy szintén ezt az elvet koveti. A feldolgozas a bemend szoveg szimbolumokra torde-
lésével kezdddik, amit a szoalakelemz6 egy absztrakt szoalak-szerkezetté alakit at. Ez
a nyelvtani elemz0 bemenete, amely a mondatbol egy elemzési fat hoz létre. A nyelv-
tani elemzés feletti réteg a lehet a parbeszédelemzés, ilyen lehetdséget az ITSy-bitsy
jelenleg nem nyujt. A mondatok (bekezdések) elemzési fajabol indul ki a tartalmi elem-
z¢€s, ami egy kiértékelésre, ill. végrehajtasra kész logikai alakot bocsat ki magabol. Az
ezen réteg feletti pragmatikus szint a szandékok és lehetdségek, netan metakommuni-
kacids eszkozok figyelembevételével arnyalja a megértést. Ez a réteg szintén hidnyzik
az ITSy-bitsy modellbdl.

Logikai lekérdezés

- Konjunktiv lekérdezés
- OWL allitas

megallapitasok

( ‘ Szdalakelemzés+ Szemantikus
"Nye\vtamielemzés = atalakitas

lemzégi,
Szogeneralas+ Mondat
“ Nyelvtani generalas * eléallitas

kérdések

//
J——
szé@__ .
o) ontologia
. . N . s Kllsd szolgalvatasok
NYELVFUGGO SZAKTERULET ALKALﬁMAZAS- &s AP feltiletek
FUGGO FUGGO

1. abra Az ITSy-bitsy felépitése a klasszikus elveket koveti

2 Nyelvi szint

2.1 Nyelvi elemzés

A nyelvi elemz6 angol nyelvre lett megvaldsitva, amelyben a sz6alakelemzés feladata
leegyszerlisddik, és a kotott szorend a nyelvtani elemzést is megkdnnyiti.

A szbalakelemzés persze nem tiinik teljesen el. Mivel formailag az s igerag a tobbes
szamtol nem kiilonithetd el, és tobb szo egyidejiileg tobbféle szofajként is elemezhetd,
mar a szbalakelemzonek is nemdeterminisztikusan kell miikddnie. (Pl. a works’ szo-
alak egyarant elemezhetd igeként és tobbes szamu fénévként.)

A nyelvtani elemzd alulrdl-felfelé iranyban, szintén nemdeterminisztikusan miko-
dik, 1ényegileg a Cock-Younger-Kasami elemzdalgoritmus Prologra alkalmazott, mély-
ségi, visszalépéses keresési stratégiaval megvalositott valtozata. Az elemzd
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Contralogra épiil, ami a Prologgal illeszkedd, ahhoz készitett, elérehaladd mddon ko-
vetkeztet6 el6fordito (Kilian, 2016).

Az alulrdl felfelé miikodésmod miatt az elemz0 a szavak és kifejezések 0sszes le-
hetséges elemzését eldallitja. Ezek koziil egyesek a tovabbi elemzési 1épések soran el-
halnak, masok viszont részt vesznek a mondat teljes elemzési fajanak felépitésében.
Ennek soran két gond meriilhet fel. Egyrészt az elhalo elemzési agak eldallitasa feles-
leges, de ezt korabban még nem mindig tudjuk eldonteni. Masrészt az elemz? alternativ
elemzések tomegét allithatja eld, amirdl esetleg nem is tudjuk, hogy melyiket fogadjuk
el beldliik érvényesnek. Persze 1éteznek tényleg tobbféleképpen elemezhetd (és értel-
mezhetd) mondatok is, ilyenkor a tobbszorosség kezelése (nemdeterminizmus) nem-
igen megtakarithato.

Az elemzések eldallitasa soran az alternativ elemzések nem latnak at egymas rész-
eredményeire, ezért nem tudunk kiilonféle heurisztikus kikotéseket tenni. (pl., hogy egy
adott fa-mintara illeszkedGen a lehetd legnagyobb szdvegszeletet fogadjuk el, ill. hogy
egy adott szovegszeletre illeszkedd lehetd legegyszeriibb fa legyen a nyerd.)

Nyelvtani elemzonk kimenete az elemzett mondat elemzési fdja. Ez egyrészt a Prolog
megvaldsitasi nyelven természetes modon abrazolhatd, masrészt az elemzési fabol szo-
veget generalo modul nem csinal mast, mint az elemzési fat jarja koriil.

Az ITSy-bitsy a jelen allapotaban az A2 (erds kezdd) szintre van beprogramozva. A
szotarszerkezet bovithetd, tortént mar sikeres kisérlet a B2 (erds halado) szint elérésére,
mindenesetre nyelvtani bévités nélkil. A szotarbdvités lehetdvé teszi szakteriilet-fiiggd
szokészlet beépitését is. Végso célként a C (anyanyelvi) szint is kitlizhetd, de fél6, hogy
a szaporod¢ intuitiv megértési problémak miatt nemigen érhetd el.

2.2 A nyelv hatarai

Az elemzési alapfeladat egyes — jol formalt — mondatokat elfogad, masokat elvet. Ké-
szithet6 olyan elemz0, amely az akadémiai nyelvet elfogadja, a tobbit viszont elveti.
Elvetheti pl. egyes teriiletileg, szubkulturak, életkorok, netan foglalkozasok altal meg-
hatarozott nyelvjarasok mondatait. Masrészt viszont akadémiai nyelv nem 1étezik, mert
azt a legjobb esetben is csak irasban hasznaljuk — még a legszabatosabb besz¢lé mon-
datainak is csak kis része fér bele az akadémia keretekbe. Sejtésiink, hogy az akadémia
nyelvet barmilyen tokéletesen is elemezze egy program, az mar a ténylegesen hasznalt
irott nyelv vizsgajan is megbukik, a beszélt nyelvrdl nem is beszélve.

3 Tartalmi elemzés

A tartalmi elemzések alapfeltételezése, hogy a mondatok logikai alakjat a hattérben,
feszes logikai alakban tarolt, és hétkoznapi fogalmakat tartalmazo tudasallomdanyhoz
illesztjiik, €s megallapitjuk, hogy kovetkezhet-e abbol, netan ellentmondésban all-e
vele. A hattérben tarolt hétkdznapi tudast régebben tudasbazisnak, manapsag inkabb
ontologianak nevezik.
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3.1 Statikus szemantika

Nyelvtanilag jol formalt mondatokkal is lehet értelmetlen dolgokat mondani (...mert mi
lenne akkor a kdltoékkel? /Bach Ivan/). Ezt az ontologia modellszintje alapjan az elem-
zett mondatok statikus szemantikus ellenérzésével ellendrizhetjiik, ami egyes felesleges
elemzési tévutak sziirésére is hasznalhato. (pl. ,,Szintelen z6ld eszmék dithddten alsza-
nak.” /Chomsky/)

Ha ugyanis a modellszinten az egyes relaciok értelmezési tartomanyat is taroljuk,
akkor a fenti mondat pl. a kovetkez6 szemantikai szabalyokat sérti:

Dom (Verb (sleep)) M Concept (idea) = az ’aludni’ ige értelmezési tarto-
manyanak és az ’eszme’ fogalomnak
nincs koz0os része.

Dom (Ad]j (green) ) M Concept (idea) = a ’zsld’ jelzd értelmezési tarto-
manyanak és az ’eszme’ fogalomnak
nincs kozos része.

colorless Ncolorful Dgreen =Y a ’szines’ és a ’szintelen’ egymas

kiegészité halmazai, ’z6ld’ részhalmaz-
zal nincs kzos része.

3.2 Atalakitas logikai nyelvvé

Az atalakitds soran a mondat elemzési fajabol egy logikai nyelvii mondatot hozunk
létre. Alapvetd kérdés a logikai nyelv meghatarozasa: Nagyon magas szintli logikai
nyelvnek nagy a kifejezd ereje, &m ezek a nyelvek legtobbszor eldonthetetlenek. Ala-
csonyabb szintii nyelvek annyira szoszatyarok, hogy a gyakorlatban sajnoshasznalha-
tatlanok is. Emellett fontos szempont lehet a nyelvhez készitett megoldo/kiértékeld
szoftver csomag elérhetsége. Ebbdl a szempontbol a Prolog idealisnak tlinik.

A logikai alakba torténé atalakitas nagymértékben fligg a mondatban hasznalt ige-
modtol.

A feltételes modtol ezuttal eltekintlink, mert az az angol nyelven csupan feltételes
kotoszoval osszekapesolt, és idobeli viszonyba allitott kijelentd tagmondatokkal van
megvalositva.

Felszolito mondatokat a csevegOrobotok valami azonnali tevékenységre utald pa-
rancsként értelmezhetnek. Kozvetlen tevékenység végrehajtasanak kiilonbozo tigyfél-
szolgalatok esetén sok jelentdsége lehet, de az irodai munka is tartogat efféle lehetdsé-
geket.

Kiilonosen érdekes a kijelentd és a kérdé mondatok megvalésitasa. A kérdé monda-
tokat jelenleg az elsérendli logikai modellben un. konjunktiv kérdésekké, vagyis elemi
relaciok konjunkcidjava alakithatjuk at, amelyet a Prolog alapu tudaskezel6 rendszer
értékel ki és valaszol meg.

A kijelenté mondatokat viszont aszimmetrikus médon OWL (Web Ontology Langu-
age) allitasokka képezziik le, majd a tudasallomanyhoz hozzavessziik.
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3.3 Kaétszintii logikai modell

A hétkdznapi élet mondatai és kérdései sajnos nem mindig elsérendiiek. Az efféle prob-
lémak kezelését Un. kétszintii tudasabrazolassal oldhatjuk meg, amit reifikacionak is
neveznek. A példanyszintii / adatszintii tudaselemeken (pl. Kala Pal mikor hol, mit csi-
nalt) kiviil modellszintii tudaselemeket (tudasszegmenst) is tartalmaz, ami a példany-
szinten hasznalt modelleszkozokre: osztalyokra, tulajdonsagokra és relaciokra vonat-
kozo altalanos ismereteket, pl. az értelmezési tartomanyaikat, ill. azok egyéb 6sszefiig-
géseit tarolja.

A kétszintl tudasabrazolas mar masodrendi kérdésekre is valaszt adhat. Pl. a,,Mia
kiilonbség Malacka és Bagoj (sic!) kozott?” kérdésbol egy olyan logikai kifejezést hoz-
hatunk létre, amely egyrészt modellszinten megkeresheti a két allatkara csak kiilon-
kiilén vonatkozd relacidkat, de a kozos tulajdonsagok és relaciok kiilonbozo értékeit is
megkeresheti. Példdul a hasKeeper/vanGazdaja tulajdonsag értéke mindkettd-
jikre ,,Christopher Robin”, mig a hasResidence relacié értéke kiilonb6zo, a
nestingTime/k&1tésiIds relacio viszont Malackara, mint emlésallatra nincs is
értelmezve.

3.4 Modalis logikai modell

Logikai alapu rendszerek egyik gondja az ellentmondas-mentesség. Effélék nem mo-
dellezhetdk, pedig a valosagos élet tele van ellentmondasokkal. Ellentmondésok keze-
1ésének egyik utja a modalis logikak bevezetése, ahol vildgocskakat (kornyezeteket) ha-
tarozunk meg. Az ellentmondas-mentesség csak egy vildgocskan beliil kovetelmény, a
vilagok k6zott mar nem.

A vilagocskak persze lehetnek halmazok is. A jogi normativak pl. az un. deontikus
vilagocska-halmazban  értelmezheték, amely a TILOS, MEGENGEDETT,
VALASZTHATO, KOTELEZO vildgocskéakat (operatorokat) tartalmazza. Az egyes vila-
gocskak kozott a kovetkeztetések végzéséhez kiilonféle logikai axiomékat szokasos
megallapitani.

Vilagocskakat az episztemikus-doxasztikus logika alapjan hozzdrendelhetiink gon-
dolkodo ligynokokhoz (agensekhez) is, pl. Know(WinnieThePooh), Beli-
eve (Piglet). A vilagocskak egymasba is agyazhatdk, pl. B (Piglet, K (Heffa-
lump) ). Az egymasba agyazott vilagocskak kozott gyakori az droklés, mint logikai
axioma hasznalata, a vilagocskak globalis gydkéreleme ilyenkor az altalanosan elfoga-
dott/megdonthetetlen allitasokat tartalmazo vilag (Alberti 2009, Kilian 2012).

A vilagocskakat operatorként értelmezve a logikai kifejezések elé irjuk, pl:
K(WinnieThePooh) (HasLittleBrain (Ego),Bear (Ego),

Child (Ego))
. vagyis: Micimackd tudja magardl, hogy 6 egy csekélyértelmii medvebocs.

A mondatok idéparaméterét — mint a mondat egészére vonatkozo informaciot — szin-
tén felfoghatjuk modalis kdrnyezetként, amit kiilon dimenzidként egyiitt alkalmazha-
tunk az egyéb vilagocskakkal. Személetes abrazolasmodban az egyéb vilagocskak
»szoreiként”, vagyis beagyazott apro levél-vilagocskakként érdemes Oket abrazolni, és
a kovetkeztetések elvégzésére itt is rogzithetok kiilonféle axiomak (Ruzsa, 1984) Id6lo-
gikaban a kovetkezd operatorok hasznalatosak:

BeforeSometime (T) aT idépont el6tt valamikor igaz volt
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BeforeAlways (T) a T idOpont eldtt mindig igaz volt
AfterSometime (T) a T idépont utan valamikor igaz (lesz)
AfterAlways(T) a T idOpont utan mindig igaz (lesz)

Példa axiomakra, amelyek segitségével logikai kovetkeztetések végezhetok:
Wors O € Wanc O a vilagocskak kozotti tudasorokléodés axiomaja
K (WHO) ¢ =» B (WHO) ¢ episztemikus fokozatoroklodés axiomaja

ASG vV ASy = AS (¢ V ASy)
V AS (ASO V )

V AS (AS¢ V ASy) ha a jovében valamikor egy dolog vagy egy masik igaz
lesz, akkor vagy az egyik igaz €s a masik még nem, vagy
forditva, vagy még egyik sem igaz

3.5 Atalakitasi szabalyok

Az alabbiakban allitasok és kérdések konjunktiv logikai lekérdezényelvvé torténd at-
alakitasat mutatjuk be elsérendii logika felett.
Igei kijelenté mondat modellje elsérendili nyelven:

alany(..), argumentumok(...) =2ige(...)

Névszoi kijelenté mondatok esetében az allitmany nem ige, hanem névszd, tehat
megfeleld logikai kifejezést is a névszoi szerkezetekhez hasonldan képezziik. Névszoi
szerkezetek atalakitasi mintaja az un. osszegzo (kumulativ) értelmezés szerint:

jelz&1l(X), ..., jelzéN(X), kdznév (X)

Tulajdonnevek egy egyedi azonositoba képzddnek le. Az azonosité az 6t tartalmazd
legsziikebb osztalyon beliil egyértelmi, vagyis az azonositot az osztalynévvel is cim-
kézziik. Pl. a ,,Malacka a Szdzholdas Pagonyban lakik.” allitasbol az alabbi logikai
(tény) -allitas keletkezik.

live (piglet#pig, hundredAcreWood#woodland) .

Az altalanos modellhez képest természetesen kivételek is megfogalmazhatok, pl. a
,»SZEtszort  bolcsészlany”  kifejezés inkabb Onmagéaban is egy kovetkeztetés
(szétszdrt (X) €1lany (X), bdlcsész (X))) (Alberti, 2011) Emellett az igék
kezelési mddja sem mindig egyontetii.

- Tranzitiv igék binaris, ditranzitiv igék harom oldalu relacidkba fordithatdk, és

ezek sorrendje rogzitett ugyanugy, mint a kdtelez6 vonzatoké is.

- Egy-egy ige egyéb paramétereit azonban vonzat helyett gyakran szabad hata-
rozokként ismeri fel az elemz6. Az ontoldogia felépitésétol fliggden ezeket gyak-
ran (jabb relacidparaméterként kell beszurni.

- Egyes dltalanos jelentésii igék relacios forditasat Gjabb tipus paraméterrel is
kiegészitjiik. Tipikusan ilyen a have ige, amelyet ilyen modon a birtoktargy ti-
pusatol fiiggbden részrelaciokra bontunk.
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Kijelentd mondatok atalakitasa tényallitdsokat eredményez. Ha az alany és az eset-
leges igei argumentumok leirdsa bonyolultabb (pl. kvantorokat, birtokviszonyt stb. is
tartalmaz), akkor a logikai alak egy Horn-kl6z, vagyis egy Prolog szabaly lesz. Attol
fliggden, hogy az 1j tényallitas vagy szabaly mar 1étezik-e, dontiink annak felvételérol.
Tovabbi kérdés, hogy melyik vilagocskaba vegyiik fel az 0j ismeretet, amit stratégiai
meggondolasokkal donthetiink el. Egy bizalmatlan stratégia (pl. egy bir6 a birdsagon)
minden informaciot a kijelentést tevo egyén vilagocskajaba helyez, mig egy hiszékeny
stratégia mindent a gyokérvilagba, vagyis a megdonthetetlen allitasok kozé.

Eldéntendo (yes/no) kérdé mondatok esetében a mondat logikai alakjat kiértekeljiik,
és a logikai eredményt visszaadjuk.

Kiegészitendo kérdésekben a kérd0szd vagy kifejezés gyakran egy igei vonzat sze-
repét jatssza. A kérd6szobol logikai valtozo lesz, az egész mondat pedig olyan logikai
kifejezéssé fordul le, amely ezt tartalmazza. A kérdés kiértékelése soran a valtozo érté-
ket kap, ez lesz a kérdésre adando6 valasz. A kiegészitendd kérdés modellje tehat:

X*mondat (X) .

Kvantorok az elemzett nyelvben el6fordulhatnak explicit modon is, de tobb §sztonds
vagy rejtett nyelvi kifejezés is gyakran csak kvantorokkal (gyiijtofiiggvényekkel) értel-
mezhetd. Jelenleg a kdvetkezo gyijtéfiiggvények kezelése van megvalositva.

- Egyes szamu, de a nem konkrét f6névi csoport esetén a kérdésbol 1étrehozott egy-
szerll kérdés keriil végrehajtasra. Ha az ismeretlennek tobb lehetséges értéke is
volna, akkor visszalépéssel eldallitja dket, pl. a ,,Who is Baby Roo’s male friend?”
kérdésre valaszolva.

X:=X"(male (X), friend (X),
have (babyRoo#kangaroo, friend, X)

- Tobbes szamu fonévi csoport esetén az eredmény egy halmaz. Az ilyen kérdésbol
létrehozott lekérdezés (1d. alabb) a COND feltételnek megfelelé X valtozokat
gyljti 6ssze a LIST valtozoba, pl. a ,,Who are the male friends of Piglet?” feltevése
esetén.

LIST:=each (X"male (X), friend(X),
have (babyRoo#kangaroo, friend, X))

- Ha hatarozott nével6t hasznalunk, akkor arra utalunk, hogy a koriilirt dologbol

egyetlenegy 1étezik. Az ilyen kérdésbol 1étrehozott lekérdezés az egyetlen, a felte-
teleknek megfelelS valtozoértéket adja vissza.

VALUE :=only (X"COND)

- Gyakran valamilyen a feltételnek megfelel6 gytijtemény szamossagara kérdeziink.
Ez az alabbi lekérdezéssel lehetséges:

NR:=count (X*COND)
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- Helyhatdrozoi kérdésekre van egy tovabbi érdekes beépitett feldolgozas. Ha
ugyanis tobb szereplére vonatkozolag valami helyhatarozds kérdés tennénk fel,
(pl., hogy hol laknak), akkor a f6ldrajzi egész-rész relacion (hasGeopart/2) keresz-
tiil a legkozelebbi kozos lakohelyet kapjuk valaszul (Ica: least common ancestor).
A kérdés altalanos alakjaban paraméteriil adjuk a relaciot magat is, 1d. alabb.

X:=1lca (X*"CALL, RELATION) .

Példaul, a ,,Where do Piglet and Owl live?” kérdésre a ,,HundredAcreWood” va-
laszt kapjuk, mig a ,,Where do Kanga and Baby Roo live?”” kérdésre a kangasHo-
use a helyes vélasz. (Az eltérd irasmod azt jelzi: egy azonositorol, és nem valami-
féle kifejezésrdl van sz6, amelynek nyelvtani kifejtése nincs pontosabban megha-
tarozva.)

3.6 Kapecsolat konkrét szolgaltatasokhoz

A szoftver tartalmaz egy csatolomodult, amelyben a konkrét Prolog ontolégidhoz tor-
ténd kapcsolddas van leirva: vagyis esetleges Prolog atalakito-szabalyokat lehet/kell itt
megadni. Kiilsé adatbazisok vagy szolgaltatasok esetén meg kell valdsitani az ontolo-
giat kiterjesztd miiveleteket is (vagyis ami lekérdez, bovit, tordl egy olyan tudaselemet,
amely kiils6 eszk6zon vagy szoftveren all rendelkezésre).

4 Osszehasonlitas mélytanulisos megoldasokkal

A napjainkban elterjedt mélytanulasos megoldasok sikere kikényszeriti, hogy egy sza-
balyalapu megoldas készitdje legalabbis attekintse, kiértékelje egy mélytanulasos esz-
koz miikodését, és — ha nem is pontos mérési modszereken keresztiil — de legalabb he-
venyészett 6sszehasonlitast tegyen.

Heading level Szabalyvezérelt Mélytanulasos
Tanitas kevesebb szaballyal sok példaval
Mikodés hajszalpontos valdsziniiségi
Be nem tanitott intolerans tolerans
esetek
Kovetkeztetés van korlatozott
Metaszintek tudja nem tudja
hasonlit az anyanyelv-hasz- hasonlit az idegen
nalathoz nyelv hasznalathoz

2. abra Szabalyvezérelt és a mélytanuliasos megoldasok 6sszehasonlitasa

Az Osszehasonlitasbol végeredményben az deriil ki, hogy a kdvetkeztetésvezérelt
megoldas az altala szallitott megoldasokra hajszalpontos, viszont be nem tanitott meg-
oldasokra intolerans. Talan kicsit az anyanyelvi besz¢élé nyelvértéséhez hasonlit, aki
altalaban a k6zo6lt mondat minden egyes szavat pontosan érti, és pontosan meg tudja
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valaszolni, de esetleg egy akar tajnyelven hasznalt, nem ismert vagy oda nem ill6 koto-
vagy indulatsz6 komolyan megzavarhatja a megértést.

A mélytanulasos megoldas taldn inkabb az idegen nyelvek megértését mintazzak.
Ha egy-két sz6 ismeretlen is egy mondatban, att6l még a Iényeget megértjiik, €s kozben
persze bizakodunk, hogy a fel nem ismert szavak nem valtoztatjak meg gydkeresen a
mondat értelmét.

Taléan az intelligens besz€l0 stratégiaja a legszerencsésebb: ha pl. egy csango nyelv-
jérasu adatkdzlé minden szavat nem érti hajszalpontosan, stratégiat valt, és valoszini-
ségi alapon, valamint egyes metakommunikacios jelekbdl fogja a mondanivalot. Az
efféle megoldasokat a miiszaki €életben hibridnek nevezik.

5 Ertékelés és tovabbi munkak

Az ITSy-bitsy a jelen allapotaban egy allapotmentes csevegérobot, amely angol nyel-
ven miikddik. A modularis felépitésbdl kdvetkezdleg mas elemz6 vagy logikai alakra
hozo6 modul is bekapcsolhatd, €s mas logikaban masféle kiértékelés is hasznalhatd. An-
nak sincs akadalya, hogy valamelyik modult masféle technologiara (pl. mélytanula-
sosra) cseréljiik (Wei-Rui, 2018).

A robot az SWI-Prolog rendszer kornyezetében késziilt (Wielemaker, 2003). A rend-
szerrel 1ényegileg végigjartuk a csevegdrobot készités foutcajat. Létrejott egy miisza-
kilag teljes értékti modell, és minden fontos technologiai 1épésre kiterjedd feldolgozasi
lanc, ami jelenleg a kiegészitend6 kérdések feldolgozasat tudja a legtokéletesebben el-
végezni (és megvalaszolni).

A cikkben leirt kezdeményezés igéretes, de a tovabbi életét teljesen biztosan befo-
lyasolja a kiilsG érdeklodés: az a segitség, amivel legalabb egy életszer(i és életszagu
mintaalkalmazas 6sszehozhato. Természetesen — magyar kdrnyezetben — eléggé fontos
volna a magyar elemz6 létrehozasa és beillesztése is...
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Kivonat A modern kommunikéciés csatorndk hasznélatival a korab-
binal jelentésen kénnyebbé vilt tizenetek anonim médon valé kozlése
kozonség, vagy akar kivalasztott emberek szamara is. Ez visszaélésekkel
is jar, a kilonbozd zsarold, fenyeget vagy ragalmazé tizenetek forrasa
is titokban marad. Egyes esetekben a bilinligyi hatésag sem taldl erre
kozvetlen bizonyitékot. A szdveg azonban sziikségszeriien tartalmaz bi-
zonyos, a szerzire jellemz6 jegyeket. A szoveg stilometriai vizsgdlata egy
értékes eszkoz ilyen nyomozati koriilmények kozott. Ez megkoveteli a sti-
lusjegyek azonositasat, amelyet jelenleg a nyelvészeti szakérté a szdveg
alapos tanulmanyozéisaval tar fel. Ezt segité, magyar nyelvli szovegek
elemzésére is alkalmas automatizalt megoldas nem all rendelkezésre. Ta-
nulményunkban azt vizsgaljuk, hogy magyar nyelvli szovegtorzsek au-
tomatizaltan kinyert kiilonbo6z6 stilusjegyei milyen mértékben utalnak a
szerz6 személyazonossigara, ezzel a kés6bbiekben hozzajarulva a szakér-
t6 munkéjihoz. Az elemzés sordn szadmos statisztikai, morfolégiai, szin-
taktikai, szemantikai és pragmatikai jellemz6 értékeit vetjiik 0ssze négy
szerz6 Osszesen 61 dokumentuma felett, melyek koézott bilintigyi irdsok is
talalhaték. Eredményeink ravilagitanak, hogy a szévegek automatikusan
azonositott stilusjegyei alapjan lehetséges a szerzdk pszicholégiai jellem-
zése, ami a késGbbiekben segitheti a biintigyek felderitését.
Kulcsszavak: szerzéazonositds, stilometria, kriminalisztika, NLP

1. Bevezetés

Habar a kiilonb6z06, hang és vide6 alaptt kommunikaciés megoldasok vilagunkban
igen elterjedtek, az emberek kozotti tavoli kapcsolattartas tobbsége napjainkban
is szoveges, frott formdban torténik. Az internet elterjedésével még a kordbbindl
is konnyebbé, s6t megszokotta valt az irott informacié névtelen kozlése, amelyen
keresztiil a személyazonossag akar még az igazsagszolgaltatis szamara sem, vagy
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csak igen nehezen visszakovethetd. Az anonim kozlésen keresztiil ugyan a sze-
mélyes vélemény szabadabb mddon adhaté at, hozzajarul a szélasszabadsaghoz,
de rengeteg veszélyt is hordoz. Ilyen esetben a szerzok kevésbé meggondoltan
fogalmaznak, s6t akar masok jogait is megsérthetik. Sziikség van tehat olyan
megoldasokra, amelyekkel ezen visszaélések megnehezithetok.

Egy irott széveg szerzojét felismerni pusztan a szovegre tamaszkodva egy-
altalan nem trivialis feladat. A szdveg éhatatlanul tartalmaz azonban bizonyos
nyelvi markereket, amelyek kifejezetten adott szerzore jellemzbek; a cél ezeknek
a nyelvi markereknek a kinyerése, Osszevetése és az eredmények kiértékelése —
automatizalt modon.

Két szoveg szerzdjének Osszerendelése - leegyszertisitve két szévegtorzs Ossze-
hasonlitdsa - tovabbra sem egyszerii, a szoévegben rengeteg kiilonbo6zd stilometriai
jellemz6 feltarhaté, amelyek utalhatnak az egyezésre (Michell (2013); Coulthard
(1994, 2004)). Ekkora mennyiségii adat pedig szabad szemmel nehezen nyerhetd
ki és rendszerezhet. Az automatizdci6 itt utat nyithat egy jelentésen objekti-
vebb latasmaéd felé, amely kikiiszobolheti az emberi szemlélet és meméria hid-
nyossagait. Habar a kriminalisztikai nyelvi elemzés részleges automatizalasa tobb
orszagban mar régdta jelen van, az ebben rejlé lehetéségek és lehetséges fejlesz-
tések kiakndzdsa még messze el van maradva mas nyomozati 4gak modernizaci-
6s torekvéseitél. A német bilintigyi kutatdintézet (Bundeskriminalamt) adatain
példaul tortént mér hasonld kisérlet (Ishihara (2017)), amelyben a szerzé valé-
szinliségi ardanyokkal (LR, likelihood ratio) végzett kisérletei alapjan mutat ra
egyes jellemzOk informéacidtartalméara a feladat szempontjabol. Kisérleteik alap-
jan példaul a szavankénti atlagos karakterszam, az irasjelek ardnya és a szdkincs
nagysaga jo mérészamoknak bizonyulnak kisebb szévegmintak esetén is.

Magyarorszagon a magyar nyelvii szovegek kriminalisztikai elemzése jelen-
leg kézzel torténik, a szdkészlet elemeinek feltdrasa és Osszehasonlitdsa pedig
altalanos konkordancia programokkal (pl. Laurence Anthony szoftverei'), ennek
automatizaciéjara tudomasunk szerint kordbban nem tortént kutatds. A ma-
gyar nyelv természetesen tovabbra is egyedi problémakort jelent, ami kihat a
téméaban szokdsos moddszerek felhasznalasi lehetoségeire. Habar egyes jellemzok
hasznédlata hasonléan miikodik akar a haszndlt nyelvtdl fliggetleniil is, azok in-
forméaciotartalma mégis valtozhat. Hasonlé kiértékelésre tehat szintén sziikség
van magyar nyelvre is. Ehhez el6szor a nyelvi markerek megéllapitasara és auto-
matizalt kinyerésére kell helyezniink a hangstlyt. Az elemzés eredményei pedig a
késébbiekben hozzdjarulhatnak az intelligens megoldasokhoz is, amelynek soran
egy gépi megoldas képes lehet objektiv mddon segiteni nem csak a jellemzdk
atlatasat, hanem magat az egyezésre vonatkoz6 dontést is.

2. Hattér

Habar kiilfoldon széles korti tudoméanyszervezo és aktiv kutatasi tevékenység
folyik a kriminallingvisztika tertiletén (Coulthard és Johnson (2010); McMena-

! https://www.laurenceanthony.net/software.html
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min (2002); Shuy (2006); Nini (2014); Olsson (2004)), a szévegek kriminaliszti-
kai szemponti gépi elemzésének is nagy bibliografidja van (pl. Crespo és Frias
(2015); Ishihara (2010); Nirkhi és mtsai (2016); Rexha és mtsai (2018); Sousa-
Silva (2018); Zhang és mtsai (2014)), s6t nyelveken ativel6 megolddsokkal is
kisérleteznek (Fageeh és mtsai (2014); Llorens és Delany (2016)), a magyaror-
szagl igazsagiigyi nyelvész szakérték lényegében a kriminalisztikai szévegnyelvé-
szet méig egyetlen Osszefoglald kotete alapjan végzik a tevékenységiiket (Nagy
(1980)). Maga a nyelvész szakértés mibenléte azéta is csak egy viszonylag szlik
nyelvész/nyelvészeti érdeklédésii réteget, egy-két cikk, tanulmany erejéig foglal-
koztat (pl. Szakacsné Farkas és Janosné (1988); Papay (2007); Szegedi (2018);
Tolnainé Kabék (2015); Urmdsné Simon (2019); Ranki (2011)). Ennek oka, hogy
Magyarorszagon Osszesen hat — az Igazsagiigyi Minisztérium szakért6i nyilvan-
tartdsaba — bejegyzett nyelvész szakérto tevékenykedik, forenzikus intézményben
még kevesebb, nem erés a teriilet lefedettsége. Eppen ezért fontos az NBSZ-
nek a szerzOségvizsgalat automatizacidjanak bevezetése, a megrendel6k minél
hatékonyabb kiszolgaldsa érdekében, és ebben megerdsitenek minket a kulfoldi
partnerszolgalatok tapasztalatai és a nemzetkozi kutatasi irdnyok is.

A kriminalisztikai vagy biinligyi nyelvészet, még specifikusabban a forensic
stylistic/forensic authorship research (Perlman (2018)) alapja az egyéni nyelv-
hasznédlat (idiolektus), mellyel nem csak a koltSk, irék rendelkeznek (Urmosné
Simon (2019)) Az idiolektus az, ahogyan a konkrét személy alkalmazza a nyelvet,
mely magaban hordozza a nyelvelsajatitas hogyanjat és a személy nyelvhez vald
viszonyulasat is. A szocializdcids kozegekben elsajatitottuk valamilyen mélység-
ben a nyelvet, az adott nyelv (esetiinkben a magyar) eszkozkészlete valamilyen
modon a rendelkezésiinkre all; a nyelv alkalmazasa soran a fejiinkben 1év6 esz-
kozoket varialjuk, valogatjuk, kombindljuk; a nyelvi kompetencidankra hatéassal
van szik kornyezetiink, tarsadalmi poziciéink, tanulméanyaink, olvasmanyélmé-
nyeink, fogékonysdgunk a nyelvre, életkorunk, nemiink stb. (Szildk (1980)). Az
egyén nyelvhasznélatanak bizonyos elemeit adott beszédhelyzethez, adott téma-
hoz, adott mifajhoz, adott k6zonséghez stb. igazitja, ugyanakkor bizonyos elemei
egyéni, mélyen rogziilt, nem feltétleniil tudatos valasztas eredményei (jellemz&en
ilyenek a kapcsoléelemek, funkcidészavak, mondatalkotasi eljards, allandésult szo-
kapcsolatok hasznalata, helyesirasi esetek, ismétlodések, szokészlet egyes elemei
stb.). A szakért6i munka alapja a fogalmazé altaldnos és kiilonos stilussajdtos-
sagainak detektaldsa.

A nyelvész szakérté munkaja soran a fenyegetést, becsiiletsértést, zsarolast,
ragalmazdst megval6sité névtelen (kérdéses) frasmiivekbdl feltdrhaté stilusjegye-
ket Gsszeveti a gyantsitottdl szarmazé szovegmintak stilusjegyeivel, és a hason-
16sdgok /kiilonbségek mennyiségi és mindségi mutatéi alapjan kovetkeztetéseket
von le arra vonatkozdan, hogy a kérdéses irasmiivek fogalmazdja a gyanisitott
személy-e vagy sem. Az 1:1 alapt 6sszehasonlitds a legtobb kriminalisztikai szak-
ért6i gyakorlat alapja: adott kérdéses alairast, okmanyt, targyat, fotot, beszédet
stb. adott mintdhoz; esetiinkben a kérdéses irasmiivek és az 6sszehasonlitd szo-
vegmintak Osszevetését jelenti elsGsorban morfolégiai, szintaktikai, szemantikai
és pragmatikai szinten, kvalitativ és kvantitativ médon. A stilometrian feliil az

277



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

altalanos korpusznyelvészeti tanulmanyokhoz hasonléan a nyelvész szakértd is
alkalmazza azt a technikdt, hogy a kérdéses {rasmiivek egyes stilusjegyeit (pl.
bizonyos szavak el6forduldsi gyakorisdgdt) hasonlitja egy dltaldnos korpuszban
16v8khoz (http://mnsz.nytud.hu), hogy megallapitsa, van-e jelentds eltérés a szo-
késos (4tlagos) nyelvhasznédlattdl az adott stilusjegy tekintetében vagy sem (1é-
nyegében a Magyar Nemzeti Szovegtarat referenciakorpusznak alkalmazva egy-
egy szoéeléforduldst, grammatikai jelenséget illetéen).

Az online kornyezetben megvaldsitott bilincselekmények elkévet6i informa-
tikailag legtobbszor lenyomozhaték; ez esetben a nyelvész szakérté bevondsa
az inkrimindlt szovegek fogalmazdjanak megéllapitdsa céljabdél nem feltétleniil
sziikséges, hiszen munkéja idSigényesebb, ezért dragabb is. Azoknél a biinelké-
vet6knél viszont, akik jol rejtik magukat a digitalis térben, a nyelvész szakér-
t6k jelenthetik a megoldast, ugyanis képesek az egyre nagyobb szami internetes
(verbalis és frott formdban elkovetett) biincselekményekhez kéthetd, online, ano-
nim vagy pszeudonim interakciok nyelvészeti elemzésére. Az internetes szévegek
elemzésének igénye pedig 0j kihivasok elé allitotta a szakértéket. A kommu-
nikacios platformok megvaltozasaval az inkriminalt szovegek is megvaltoztak,
igy a hagyomdnyos kriminalisztikai szovegnyelvészeti felfogas, elemzési modszer
sok esetben nem alkalmazhaté (pl. egy ékezet nélkiil irott szévegben az ékezet-
hibdk nem latszanak; az IM-szovegekben (Instant Messaging), kommentekben
nincs relevancidja a kiiloniras-egybeirasnak, a toldalékok elmaradnak, nincsenek
irasjelek, gyakori az ismétlés és a rovidités stb.), vagyis az idiolektus részének
tekinthetd nyelvi jellemzOk egy része nem nyerhetd ki a szévegbdl. A nyomozo
hatosag kérdése a szakértéhoz azonban ezeknél a szévegeknél is valtozatlan: ki a
névtelen szovegek iroja?

Az NBSZ szaktertilet-fejlesztési irdnyai az aldbbiakat tartalmazza:

1. Gépi szovegelemzés: Az els6 dllomas az egy platformon, minél tébb nyelvi
szinten megvalosuld gépi szovegfeldolgozas; automatizacié bevezetése azon
szovegek esetében, melyek manudlisan, illetve a mar meglévé szoftveres elem-
zOkkel feldolgozhatdk, majd a tapasztalatok fényében megkisérelhetd a rovi-
debb/hidnyos szovegekbél torténd gépi adatkinyerés is.

2. Gépi szoveg-Osszehasonlitas: A gépi elemz6 altal, mely tobb szévegszinten
is megbizhatdan és hatékonyan dolgozza fel a széveget, megvalésulhat egy
automatikus 1:1 alapi szoveg-6sszehasonlitds huméan, szakért6i kontrollal: a
gép altal feltart nyelvi jegyek kézzel torténd priordlasa, vagyis az adott nyelvi
jegy megkiilonbozteté voltanak, azonosité erejének meghatarozasa. A cél,
hogy a tesztelést, finomitast kovetden ez a folyamat is teljesen automatikussa
valjon.

3. Gépi szoveg-Osszehasonlitds meglévé adatbazison: A 2. pont megalapozhat-
ja, elokészitheti az 1:N alapt 6sszehasonlitast, melynek keretében az ijon-
nan keletkezett kérdéses irasmiiveket Gssze tudjuk hasonlitani korabbi biin-
iigyekben keletkezett frasmiivekkel is, ismétlédéseket, sémékat keresve (pl.
fenyegetd levelek altalanos jellegzetességei), vagy akdr elkovetdi egybeesése-
ket felismerése is megtorténhet (tobbszoros biinelkévetdk: ugyanaz a személy

278



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

méskor, mashol, mdsokat, mas okbdl fenyeget /zsarol /rdgalmaz). A cél, hogy
gépi uton hasonldsdgi sorrend feldllitasa torténjen meg (score érték alapjén).

4. LR-alapu értékelés: A bevezetdben emlitett, a Bundeskriminalamt dltal pro-
balt LR-alapi 1:1 szovegosszehasonlitas mas kriminalisztikai teriileten m-
kodik (Orban (2018)), példaul a nyelvész szakértéi teriilethez legkézelebb
all6 hangtechnikai szakteriileten is (pl. Fejes (2018)). A biometrikus azono-
sité rendszer miikodéséhez populiciés adatbazis kiépitése szikséges, 1évén
a rendszer a kérdéses hanganyagot hasonlitja a hangmintahoz és a popula-
ciés adatbazisban 1évé hanganyagokhoz, majd annak a valdszinliségét adja
meg, hogy melyiknek nagyobb az esélye: a kérdéses beszélo a mintaadd vagy
inkabb barki mas. A médszer tehat nagymértékben fliggetlen a human szak-
ért6tol: két hipotézis koziill a gép hatarozza meg a valdsziniliség mértékét,
bilinligyi szempontbol a gép donti el, hogy a mintaadd személy bilinés (azo-
nos a kérdéses beszélével) vagy nem biinds (a kérdéses beszéld a populdcios
adatbézishoz jobban illeszkedik). Ennek a médszernek a bevezetése a nyel-
vész szakértéi teriiletre még varat magéra; a folyamatnal kulcsfontossagu a
populédcids adatbazis Osszetétele és a szovegekbdl az adatkinyerés hatékony-
saga, pontossaga.

Jelen kutatasunk els6 allomasa a gépi elemz6 és Gsszehasonlito kidolgozasarol
sz0l, a minél szélesebb korli és pontosabb adatkinyerés megvaldsitasarol, egyre
kevesebb humaén részvétellel, valamint arrél, hogy a kinyert adatokat statiszti-
kai szinten Osszehasonlithatéva tegylik a — pusztan statisztikai adatok alapjan
szamitott — gépi értékitélet megfogalmazasahoz a fogalmazé-szerzék azonossaga-
nak /kiilonboz0ségének valészinliségét illetden.

3. Mddszerek

Jelen tanulmanyban azt vizsgaljuk, hogy milyen tipust nyelvi markerek jatsza-
nak f6 szerepet a szovegek szerzbinek azonositasaban. Ehhez egy kisebb korpuszt
készitettiink, mely négy kiilonb6z6 szerz6tol tartalmaz kiilonb6zo frasmiiveket.
Ezek kozott vannak “hétkoznapi” jellegli dokumentumok is, de vannak kiilonféle
biintigyekhez kapcsolédé irasok is (pl. zsarold vagy fenyegeté levelek.) A korpusz
alapvet6 adatai az 1. tablazatban lathatok.

1. tdblazat. A kisérletek sordn felhaszndlt korpusz adatai.

Szerz6 Tokenszam Mondatszam Dokumentumszam
A 7127 555 10
B 3205 170 6
C 6323 461 13
D 15791 912 32
Osszesen 32446 2098 61
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E tanulmanyban arra keressiik a valaszt, hogy akar egy kis elemszami min-
tan is kimutathatok-e olyan (szignifikdns) kiilonbségek, amelyek egyértelmiien
jellemzik egy szerzé idiolektusat, ami a szerzoség megallapitasaban fontos sze-
repet jatszhat. A szovegeket a magyarlanc nyelvi elemzével (Zsibrita és mtsai
(2013)) elemeztiik morfolégiai és szintaktikai szinten, valamint kiilonféle szotérak
alapjan a székincsiiket is részletes elemzésnek vetettiik ald. A kapott elemzésbél
automatikusan nyertiik ki az alabbi jellemzdket.

Statisztikai jellemz6k: tokenek szama, mondatok szdma, lemmak szdma és
ardnya, mondatok atlagos hossza, csupa nagybetiibél all6 szavak szama és aré-
nya, nagy kezdObetis szavak szdma és aranya, kijelenté mondatok szama és ara-
nya, felsz6lit6/felkidlté/6hajté mondatok szama ardnya, kérdé mondatok szdma
és ardnya, a szoveg telitettsége (lemmaszam / tagmondatok szdma)

Morfologiai jellemzok: Fénevek, igék, melléknevek, ismeretlen szavak, hatéro-
z6szavak, tulajdonnevek, szamnevek, névmasok, vonatkozé és mutatd névmasok,
névutdk és kozpontozas szama és aranya, mult és jelen idejii, feltételes és felszo-
lité modu, gyakoritd, miiveltetd és hatd, adott szamu és személyl igék szama és
aranya, kozépfoku és fels6fokd melléknevek szama és ardnya, tobbes szamu féne-
vek szdma és ardnya, kiilonleges képzvel /végz&déssel rendelkezd szavak szdma
és ardnya

Szintaktikai jellemzdk: Alanyok, targyak, jelzék, hatarozok, alarendelések,
mellérendelések szama és aranya, tagmondatok szdma és aranya, egyszerti mon-
datok szama és ardnya, Osszetett mondatok szdma és aranya, egy, két, harom
vagy négy tagmondatbdl all6 mondatok szama és aranya

Szemantikai jellemzo6k: Pozitiv és negativ toltetli szavak szama és aranya
(Szabé (2015) alapjdn), negativ emotiv szavak szdma és ardnya, tagadoszavak,
funkciészavak és tartalmas szavak szama és aranya, tragar és rasszista szavak szé-
ma és aranya, specialis stilusértékii szavak szama és aranya, megszolitasok, elko-
szoné formuldk és utdiratok szdma és ardnya, bizonytalansigra (Vincze (2014))
és érzelmekre (Szabd és Vincze (2016)) utals szavak széma és ardnya

Pragmatikai jellemzok: beszédaktusok szdma és aranya, idézetek és gondolat-
jelek szama és aranya, kifelé és befelé fordulé igék szama és aranya, meggy6zést
jelentd igék szdma és aranya, diskurzusjelolék szama és ardanya

Ezeken feliil még szokincselemzést is végeztiink a leggyakoribb szavak jelen-
tésmezoinek Osszevetésével.

4. Eredmények

Az aldbbiakban csak a legfontosabb eredményekre koncentralva mutatjuk be
vizsgalataink eredményét. Mivel a szerzdktdl eltéré nagysagii minta allt ren-
delkezésiinkre, kiilonos tekintettel arra, hogy szdvegeink kozel fele a D szerzo-
t6l szarmazik, els6sorban az egyes nyelvi jelenségek aranyaira Gsszpontositunk,
nem a darabszam szerinti eléforduldsra. Ugyanakkor megemlitjiik, hogy elvég-
zett statisztikai szignifikanciatesztjeink szerint a négy szerzo nyelvhasznilata
szignifikdns eltérést mutat egymdastél (ANOVA, F=13,2948, p=2,23017E-08). Az
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alabbiakban felsorolt jellemzok kinyerése mind automatizalt médon, szoftveresen
tortént, ezen jellemzGk kinyerése tehat jol automatizalhaté.

4.1. Statisztikai jellemz6k

A 2. tablazat mutatja a legfontosabb statisztikai jellemzok szamszerisitett ered-
ményeit. Erdekes megfigyelni, hogy itt is mar nagy kiilénbségek mutatkoznak a
négy szerz6 kozott: B szerzo kiemelked6en hosszii mondatokat ir, ami megmu-
tatkozik az atlagos mondathosszban és a mondatonként tagmondatok szamaban
is. A szerz6nél kiilénésen nagy a felszélité mondatok szdma, mig C és D szerzd
viszonylag gazdagabb szdékinccsel rendelkezik a masik két szerzénél.

2. tablazat. A jelent&sebb statisztikai jellemz&k eredményei.

Jellemzé A B C D
Lemmak aranya 0,48 0,44 0,57 0,58
Mondathossz 11,49 19,33 12,79 16,89
Kijelenté6 mondatok aranya 0,56 0,35 0,41 0,69
Felsz6lit6 mondatok aranya 0,30 0,11 0,09 0,09
Kérdések ardnya 0,07 0,10 0,05 0,01
Telitettség 2,58 4,06 3,47 3,29

4.2. Morfolégiai jellemzdk

A 3. tdblazat mutatja a legfontosabb morfolégiai jellemz6k szamszertisitett ered-
ményeit. Az egyes széfajok hasznalati ardnya is valtozik szerzénként, illetve szer-
z6paronként: gy fest, hogy B és C, valamint A és D szerzdk széfajhaszndlata
viszonylag kozel all egyméashoz paronként. A mult és jelen id6 hasznélata terén
ugyanakkor B szerz6 tér el szignifikdnsan a tobbiektOl: nala jéval gyakoribb a
mult id6, azaz talan gyakrabban emlegeti a multbeli cselekvéseket, mig a tob-
bi szerz6 inkdbb a jelenre/jovére fokuszdl. Noha A szerzénél figyelhettiik meg
a felszdlit6/felkidlté mondatok nagyobb gyakorisiagit, a morfoldgiai elemzések
szerint D szerz6 hasznal nagyobb ardnyban felszolité modu igéket. E két tényezd
Osszevetése mindenképpen tovabbi vizsgdlatokat indokol. Az igei személyrago-
zast vizsgalva is nagy kiilonbségeket lathatunk a szerzék k6zott. Mig B szerzo
szinte csak 6nmagdrdl, illetve harmadik személyekrél beszél (a mésodik személyti
igealakok gyakorlatilag teljesen hidnyoznak a szovegeibdl), addig A és D szerzd
gyakran haszndl E/2. formuldkat, azaz direktben megszdlitja a szovegek cim-
zettjét. Nem zarhatjuk ki természetesen, hogy B szerzé magéazva szélitja meg a
cimzetteket, de ennek igazoldsa tovabbi vizsgalatokat kivan.

4.3. Szintaktikai jellemzdk

A 4. tabldzat mutatja a legfontosabb szintaktikai jellemz6k szdmszertsitett ered-
ményeit. Itt nagyobb kiilonbségeket az alad- és mellérendelések, valamint a haté-
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3. tablazat. A jelent&sebb morfolégiai jellemz&k eredményei.

Jellemz§ A B C D
Fénevek aranya 0,19 0,28 0,27 0,19
Igék aranya 0,15 0,07 0,09 0,14
Melléknevek aranya 0,07 0,11 0,10 0,07
Hatérozoszavak ardnya 0,13 0,05 0,06 0,11
Tulajdonnevek aranya 0,00 0,05 0,03 0,02
Kotészavak aranya 0,08 0,05 0,04 0,07
Irdsjelek ardnya 0,19 0,25 0,27 0,19
Névmasok aranya 0,08 0,04 0,04 0,09
Mult id6 aranya 0,24 0,40 0,23 0,22
Jelen id6 aranya 0,67 0,49 0,66 0,71
Feltételes méd arédnya 0,08 0,07 0,04 0,04
Felsz6lité méd ardnya 0,07 0,04 0,08 0,12
E/1. ardnya 0,28 0,33 0,25 0,26
E/2. ardnya 0,14 0,00 0,05 0,18
E/3. ardnya 0,40 0,39 0,44 0,35
T/1. ardnya 0,05 0,00 0,09 0,03
T/2. ardnya 0,00 0,00 0,00 0,00
T/3. ardnya 0,05 0,16 0,07 0,10

rozék hasznélata terén lathatunk. B és C szerz6 a tobbiekhez képest gyakrabban
haszndal mellérendelést, mig A szerzé inkabb az alarendelést és a hatarozok hasz-
nalatat részesiti elényben. Az egyes mondatok Osszetettségét leiré mutatdk alap-
jan elmondhatjuk, hogy A és D szerz6 inkabb 6sszetett mondatokat, mig B és C
szerzo inkabb egyszerii mondatokat hasznal. Ugyanakkor B szerzénél kiemelke-
dik a négy tagmondatot tartalmazé mondatok aranya, ami arra utal, hogy noha
az egyszeriibb mondatok gyakoribbak nala, ha mégis tobb tagmondatot foglal
egybe, akkor az az atlagosnal hosszabb mondatot eredményez.

4. tdblazat. A jelent6sebb szintaktikai jellemz&k eredményei.

Jellemzé A B C D
Alarendelés ardnya 0,05 0,02 0,03 0,04
Hatarozok aranya 0,05 0,01 0,02 0,03
Mellérendelés aranya 0,05 0,10 0,09 0,07
Tagmondatok szdma 2,15 2,10 2,08 3,02
Egyszerti mondatok ardnya 0,47 0,61 0,55 0,44
Osszetett mondatok aranya 0,53 0,39 0,45 0,56
Egy tagmondatos mondatok ardnya 0,47 0,61 0,55 0,44
Két tagmondatos mondatok aranya 0,15 0,08 0,10 0,13
Héarom tagmondatos mondatok aranya 0,24 0,07 0,17 0,13
Négy tagmondatos mondatok aranya 0,09 0,15 0,08 0,12
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4.4. Szemantikai jellemzdk

Az 5. tablazat mutatja a legfontosabb szemantikai jellemzOk szdmszerisitett
eredményeit. Varakozasainkkal némileg ellentétben, alig talalhatunk kiilonbsé-
get a szerzok kozott e téren, szinte csak minimdlis eltéréseket mutat egy-egy
szemantikai jegy. Noha a kriminalisztikai jelleg miatt példdul varhatnéank a ne-
gativ érzelmekre (pl. diih, frusztracid, fenyegetés) utalé szavak felbukkandsét
a szovegekben, val6jaban ezek csak minimalisan fordulnak el6 a szévegekben.
Természetesen el6fordulhat az is, hogy a rendelkezésre all6 szentiment- és emo-
ciészotarak nem ilyen tipust szovegekre lettek felkészitve, emiatt nem tudjuk
azonositani a szovegekben rejlé emoécidkat, vagy pedig a minta kis mérete nem
teszi lehet6vé ilyen jellegli kiilonbségek kimutatasat. A szovegek részletesebb sze-
mantikai vizsgdlata tehat mindenképpen indokolt a jovEben.

5. tablazat. A jelent6sebb szemantikai jellemz&k eredményei.

Jellemzé A B C D
Pozitiv szavak aranya 0,03 0,01 0,03 0,03
Negativ szavak ardnya 0,02 0,02 0,02 0,03
Tagadas ardnya 0,03 0,01 0,01 0,02
Funkciészavak aranya 0,46 0,44 0,46 0,47
Tartalmas szavak ardnya 0,54 0,56 0,54 0,53
Feltételes szavak aranya 0,01 0,00 0,00 0,01
Weasel szavak ardnya 0,02 0,01 0,01 0,02
Peacock szavak ardnya 0,01 0,00 0,00 0,00
Hedge szavak aranya 0,01 0,00 0,01 0,01
Doxasztikus szavak aranya 0,01 0,00 0,01 0,01
Szorongdas szavainak ardnya 0,01 0,00 0,00 0,00
Orém szavainak aranya 0,01 0,00 0,01 0,01

4.5. Pragmatikai jellemzdk

A 6. tabldzat mutatja a legfontosabb pragmatikai jellemzOk szamszerisitett ered-
ményeit. Mig a kifelé fordul6 igék aranya nem mutat lényegesebb eltérést, addig
B szerz6 feltiinden kevés befelé forduld igét haszndl, 6 tehat inkabb a kiilvilagra,
semmint 6nmagara fokuszal irdsaiban. Ugyanakkor 6 hasznélja ardnyaiban a leg-
tobb meggyozésre utald szét, ami ugyanakkor azt erdsiti, hogy sajat véleménye
mellett érvel, azt ebben a forméban kifejezésre juttatva. Erdekes még megfigyelni
a diskurzusjelolék eltéré gyakorisagat: A és D szerzék hasznaljak gyakrabban,
mig B és C szerzéknél némileg hattérbe szorul a szerepiik.

4.6. Szodkészleti jellemzok

Az alabbi dbrakon bemutatjuk az egyes szerzék altal hasznalt szavak leggyako-
ribb elemeit, széfelhd forméajaban.
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6. tablazat. A jelent6sebb pragmatikai jellemzdk eredményei.

Jellemz6 A B C D
Kifelé fordulé igék aranya 0,04 0,07 0,05 0,04
Befelé fordul6 igék ardnya 0,15 0,06 0,12 0,16
Meggy6zést jelents igék aranya 0,03 0,08 0,06 0,03
Diskurzusjelolok aranya 0,10 0,04 0,04 0,11
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1. dbra: Bal oldal: A szerz6 szdkincsének leggyakoribb elemei, Jobb oldal: B
szerzé szokincsének leggyakoribb elemei

Az A szerzé (1. dbra bal oldala) szdkincse alapjan elsédleges csalddcentrikus
személynek tlinik, szovegeiben legalabbis tilnyomé tobbségben fordulnak el a
csaldd témakorhoz kapcesolddo szavak (esaldd, feleség, férj, hdzassdg...). Emellett
a hétkoznapi élet szavai is gyakoriak (lakds, szoba, telefon, ajtd stb.).

B szerz6 (1. dbra jobb oldala) székincsének leggyakoribb elemeit két {6 cso-
portra oszthatjuk. Az egyik sajatos csoportba sorolhaték a vadédszattal kapcso-
latos kifejezések (vaddszat, vaddszjegy, ddm), mig a mésik csoportot a hivatali
nyelv jelenti (hatdrozat, foldmdvelésiigyi, hivatal...). Erdemes megfigyelni, hogy
ugyanakkor megjelennek a bliniigyi kifejezések is, mint pl. biincselekmény, meg-
hamisitas, feljelentés, torvénysértd stb.

A C szerzé (2. dbra bal oldala) székincsében megint csak dominédlnak a biin-
iggyel kapcsolatos szavak: feljelentés, csalds, BTK, bincselekmény, ugyanakkor
a munkaiigy-hivatali szokincs is er6sen jelen van: igazgato, APFEH, gazdasaigi,
munkatdrs, revizor stb.

D szerz6 (2. dbra jobb oldala) székincsének leggyakoribb elemei szintén rend-
Orségi tgyekkel kapcsolatosak: nyomozds, szakértdi, renddrség, vallomds, gy,
ujjlenyomat, fenyegetd, iratismertetés stb. Ez talan arra utal, hogy szamara sem
ismeretlen egy renddrségi iigy lezajlasdnak mikéntje.

5. Az eredmények megvitatasa

7o

Az el6z8 fejezetben bemutatottak szerint létezik néhdny nyelvi jellemzd, amely
hatékonyan miikodhet a szévegek szerzoinek profilozasaban, illetve azonositasa-
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2. abra: Bal oldal: C szerz6 szdékincsének leggyakoribb elemei, Jobb oldal: D
szerzé szokincsének leggyakoribb elemei

hoz is hatékonyan hozzdjarulhat. A jellemzd6k alapjan az alabbiakat dllapithatjuk
meg az egyes szerzokre nézve. A szerz6 nyelvhasznalataban a hétkoznapi élet szo-
kincse domindl, valdszintileg kevésbé iskolazott a tobbi szerzonél. Kilonésen nagy
nédla a felszolit6 vagy felkidlté mondatok szdma, gyakran haszndl E/2. ragozést,
azaz direktben megszélitja az olvasot. Igeidoket tekintve inkabb jelen vagy jovo-
beli eseményekre fokuszal, kevésbé emliti a multat. Diskurzusjelolék is gyakran
fordulnak eld a szovegeiben, gyakran hasznél osszetett (aldrendeld) mondato-
kat, igy irasai inkabb az élébeszédre emlékeztetnek, semmint hivatalos szévegek-
re. B szerz6 mondatai kiemelkedGen hossztak, gyakran hasznal mellérendelést,
ugyanakkor inkdbb az egyszerlibb mondatstruktirat részesiti elényben. A tobbi
szerzéhoz képest 6 tobbszor emlit multbeli eseményeket, szinte csak E/1. vagy
E/3. ragozast haszndl, azaz nem kozvetleniil egy mésik (tegezett) személynek
intézi a mondandodjat. Tetten érheté nala a kiilvildgra valé fékuszalds, ugyan-
akkor azon tendencia is, hogy szeretné meggy6zni a szévegek cimzettjét a sajat
véleményérol, feltehetben érveld jelleggel prébélja bizonyitani igazat. A széve-
gek tematikdja esetében nagyon specidlis, a vadaszat szokincsének erds jelenléte
mindenféleképpen kiilonleges tampontot adhat a szerzé kilétére iranyulé nyomo-
zas soran. Ugyanakkor az is kideriil, a hivatalok és rendorségi eljarasok vildga
sem ismeretlen szdméra. C szerzo6 - B-hez hasonléan - szintén inkabb egyszertibb
mondatokat, de tobb mellérendelést hasznal, szdkincse valtozatosnak mondha-
t6. Diskurzusjel6léket 6 is ritkdbban hasznal, nyelvezete hivatalosabbnak tiinik,
mint pl. A szerzié. Szokincsét tekintve nala is a munka és a biiniigyek vilaga
dominal. Nyelvezete inkdbb B-éhez all kozelebb. D szerzé szintén gazdag szo-
kinccsel rendelkezik. Inkabb Osszetett mondatokban kommunikal, relative sok
diskurzusjelolét alkalmaz. Ois gyakran haszndl E/2. alakokat, azaz megszolitja
a cimzettet, a jelenre vagy jovére fokuszal. E sajatsagok inkabb az él6beszédi
kommunikéciéra emlékeztetnek, igy D nyelvezete (és profilja) taldn A-éhoz All
legkdzelebb. Szdkincsének alapjan & is tisztdban van a renddrségi eljarasokkal.

Természetesen a fenti kovetkeztetések csak segitik a nyomozok munkdjat,
6nmagukban nem rendelkeznek bizonyité erével az eljardsokban. Munkacsopor-
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tunk jelenleg azon dolgozik, hogy a fenti jellemzOket automatikusan kinyerve
a szerzoktol rendelkezésre 4ll6 szévegekbdl, azokat szamszeriien Gsszehasonlitva
és azt egy nyelvész szakértd elé tarva, a gépi aton kinyert adatok automatikus
Osszevetésével segitsiik a szerzGazonositds folyamatat.

6. Osszegzés

E munka célja annak megmutatisa volt, hogy egy kis mintan is lehetséges au-
tomatikus nyelvi elemzési eszkozokkel olyan 6sszefiiggéseket felallitani, amelyek
segitik a kriminalisztikai céli szerz6azonositast. Felhivtuk a figyelmet t&bb olyan
nyelvi jellemzoére, melyek mar akar kis szévegminta alapjan is drulkodénak bi-
zonyulhatnak a szerzé stilusidra nézve, illetve segithetik a més szerzoktol vald
elkiilonitést. Tovabbi célunk, hogy a szerzdazonositas folyamatat minél inkabb
automatizaljuk, valamint meghatarozzuk az elemzett adatok gépi 6sszehasonlité-
sa alapjan a fogalmazé-szerz6k azonossdganak /kiilonbozéségének valdszinliségét,
hozzéjarulva ehhez a nyomozo6i munka hatékonysagahoz és sikerességéhez.
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Jogi szovegek tezaurusz alapa osztalyozasa: egy
nyelvfiiggetlen modell 1étrehozasanak problémai

Nyéki Bence

Nyelvtudomanyi Intézet
nyeki.bence@nytud.hu

Kivonat A cikkben jogi sz6vegek automatikus tébbcimkés osztalyoza-
sat vizsgaljuk. A feladat nagy mennyiségi betanité adatot igényel, azon-
ban ha az osztalyozas kivitelezhets a tébbnyelvii EUROVOC tezaurusz
terminusai alapjan, akkor elméleti lehetéség nyilik arra, hogy egy meg-
hatarozott nyelvi korpuszon betanitott osztalyozé nyelvfiiggetleniil mi-
kddhessen. A binaris relevancia modszerén alapulo osztalyozonkat horvat
korpuszon tanitottuk be, és bar teljesitménye horvat szévegeken elfogad-
hato, kis méretd annotalt magyar mintankra alkalmazva gyenge ered-
ményt mutatott. Ennek legvaloszinitibb oka a horvat és a magyar korpusz
kozotti kiilonbség a terminus- és cimkeeloszlas szempontjabol.
Kulcsszavak: osztalyozés, tébbcimkés, tezaurusz, EUROVOC, nyelv-
fliggetlen

1. Bevezetés

Az Eurépai Unio6 szaméra fontos feladatnak szamit az egyes tagallamok nemzeti
nyelvi jogi szovegeinek Osszegyiijtése és egységes feldolgozasa. Az ennek megva-
l6sitaséra iranyulé munka eredménye példaul az EUR-Lex! weboldal, mely az
Eurépai Uni6é 24 nyelvén irt hivatalos dokumentumokhoz biztosit hozzéaférést,
vagy az EUROVOC? tébbnyelvii tezaurusz. A MARCELL CEF Telecom?® pro-
jekt ugyancsak egy lényeges cél elérésére iranyul: jogi szévegek automatikus for-
ditasanak fejlesztésére hét nyelv kozott (horvat, magyar, roméan, bolgar, szlovak,
szlovén, lengyel). E projekt keretein beliil mar létrehoztak egységesen annotalt
korpuszokat az érintett nyelvek jogi szévegeibdl (Varadi és mtsai, 2020). Bar a
korpuszok részletes morfologiai és szintaktikai informéciot tartalmaznak, vala-
mint a mar emlitett EUROVOC tezaurusz és a IATE* adatbazis terminusainak
jelolését is kivitelezték, még nem minden érintett nyelv anyagainak annotacidja
teljes: a kovetkezd 1épés a dokumentumok szévegszintd annotéalasa az EURO-
VOC tezaurusz 21 legfelss fogalmi kategoriajaval (doménjével).

A szovegek automatikus cimkézésének egyik modja egy osztalyozo létrehozésa
gépi tanulas segitségével. Ehhez azonban méar elére megjeldlt betanité adatokra

! https://eur-lex.europa.eu/homepage.html

2 https://op.europa.cu/en/web/eu-vocabularies
3 https://marcell-project.eu/

* https://iate.curopa.cu/home
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van sziikség. Ilyen adatokat jelenleg a horvat és a szlovén korpusz tartalmaz. A
rendelkezésiinkre bocsatott horvat korpusz szévegeinek nagyobb részéhez (pon-
tosan 19.802 dokumentumhoz) méar hozzarendeltek egy vagy tobb EUROVOC
domént. Megkiséreltiik felhasznalni ezeket a horvat nyelvi anyagokat egy nyelv-
fiiggetlen osztalyozo betanitasara, amely képes lenne a magyar (vagy elméletileg
barmely mas nyelvi) korpusz szovegszinti annotélasara is. Ennek elméleti le-
hetdségét az EUROVOC terminusai teremtik meg: a tezaurusz alapjat a SKOS
(Simple Knowledge Organization System) séma (Isaac és Summers, 2009) szerint
fogalmak alkotjak, amelyek egyméssal ala-folé rendeltségi viszonyban vannak,
tovabbé konceptualis sémékba és doménekbe rendezédnek. Ezeknek a fogalmak-
nak a tezaurusz altal lefedett Gsszes nyelven egy-egy (vagy akéar t6bb szinonim)
terminus felel meg. Ez egyértelmd megfeleltethetGséget eredményez kiilonb6z6
nyelvek egyes kifejezései kozott. Amennyiben betanitunk egy tetszéleges nyelvi
annotalt korpuszon egy olyan osztalyozot, amely csak a tezaurusz fogalmainak
nyelvfiiggetlen azonositoit veszi figyelembe, akkor az alkalmazhatova valik béar-
milyen mas nyelvi szévegre is. Ennek feltétele persze, hogy az adott szévegben
el6zetesen azonositokkal jelljiik meg az azon fogalmaknak megfelel6 terminu-
sokat, amelyeken az osztélyozo betanult. Ez az annotécié rendelkezésre is 4ll a
korpuszokban.

A cikk hatralevd része a kovetkezSképpen épiil fel: a 2. részben réviden tar-
gyaljuk a kapcsolodo irodalmat, majd a 3. részben attériink a horvat és magyar
korpusz jellemzésére. A 4. rész a horvat szévegeken betanitott modelleknek a
horvat validacios és tesztanyagokon, illetve egy kis méretd magyar mintan vald
kiértékelését kozli. Az 5. rész Osszegzi az eredményeket.

2. Kapcsol6doé irodalom

Mivel egy-egy dokumentumot az EUROVOC t&bb felsg fogalmi kategoridja is
jellemezhet, a fent vazolt feladat tobbosztalyos és tobbcimkés automatikus oszté-
lyozas kivitelezését teszi sziikségessé. A gépi tanulasban erre két megoldasi stra-
tégiat kiilonitenek el: problématranszformaciot és algoritmusadaptéciot (Tsoum-
akas és mtsai, 2010; Dharmadhikari és mtsai, 2011). Az el6bbi lényege a feladat
olyan lépésekre valod lebontasa, amelyekre alkalmazhatok egycimkeés algoritmu-
sok, mig az utébbi lényege az egycimkés algoritmusok olyan atalakitasa, hogy
egy-egy osztalyozando objektumhoz t6bb cimkét is képesek legyenek tarsitani. A
két stratégiahoz tartozo problémakrol, modszerekrol és értékelésiikrsl ir (Tsoum-
akas és mtsai, 2010). A kiilonb6z8 modszerek hatékonysagat mérte (Dharmadhi-
kari és mtsai, 2011). A kitiz6tt dokumentumklasszifikacios feladathoz valasztott
modszer részletesebb ismertetésére a 4. pontban keriil sor.

Tezaurusz alapu gépi tanulast alkalmaztak (Sabbagh és mtsai, 2018) valla-
latok gyartasi kapacitdsanak osztalyozasara. A kutatas anyagaul kiillonbo6zs val-
lalatok weblapjaibol kinyert szévegek szolgéaltak. A szerzik szerint a tezaurusz
alkalmazésanak elénye abban all, hogy jol sziirhetévé valnak a szévegek azon
elemei, amelyek lényeges informaciot tartalmaznak az osztélyozas szempontja-
bol. Ezenkiviil az osztalyozo betanitasa is a tezaurusz segitségével tortént (nem
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elére annotalt korpusz alapjan): minden cimkéhez félig automatizalt modszerrel
valasztottak ki és silyoztak relevans fogalmi egységeket a tezauruszbol, kon-
ceptualis tereket hozva létre ezzel az egyes cimkékhez. E munka keretein beliil
egynyelvi tezaurusszal dolgoztak.

Ugyancsak meg kell emliteni, hogy az elmult években tobb kisérlet tortént
az EUROVOC tezaurusz felhasznalasara jogi szovegek osztalyozasanak célja-
bol (Steinberger és mtsai, 2012; Chalkidis és mtsai, 2019). E munkik azonban
cimkékként hasznaltak az EUROVOC fogalmait, nem pedig jellemzskként. Ko-
vetkezésképpen az igy létrehozott osztalyozok oriasi (t6bb mint 7.000 elembdl
allo) cimkehalmazzal dolgoztak, mig a jelen cikkben kozolt kutatasban mind-
Ossze a 21 fels fogalmi kategoria alkotta ezt a halmazt. Tovabba a betanitas
nem terminusokon alapult, hanem a szévegek szavain (bag of words) vagy azok
bedgyazasain. A JEX szoftver® (Steinberger és mtsai, 2012) leginkdbb a kézi
annotalas megkonnyitésére alkalmas eszk6z, amely a bemeneti dokumentumok
vektorait az egyes cimkék profiljaival (azaz a tanit6 adatok alapjan kiszdmolt
centroidokkal) veti Gssze, és az n legjobb cimkét rendeli az adott dokumentu-
mokhoz (n egy meghatarozott szam, a szerzék altal beallitott alapértelmezett
értéke a 6). Az algoritmus igy minden dokumentumhoz rangsorolja a cimkéket,
de mindig n darabot ad ki, ami az esetek jelent6s részében nem egyezik a helyes
cimkék szaméval. A cimkék rangsorolasat masok késébb mélytanulasi technol6-
giak segitségével kivitelezték (Chalkidis és mtsai, 2019).

3. A korpuszok

Ez a rész a horvat és a magyar jogi korpusz Gsszevetését tartalmazza. A MAR-
CELL projekt korpuszainak atfogo leirasat adja (Varadi és mtsai, 2020).

3.1. Szavak és terminusok gyakorisagai

A magyar korpusz 26.821 dokumentumbdl &all, melyek donts tobbsége hatéaro-
zat (16.063 szoveg tartozik ebbe a kategoridba). Ebbdl egyelére mindossze 200
véletlenszertien kivalasztott dokumentumot annotaltunk EUROVOC domének-
kel. A teljes horvat anyag 33.559 dokumentumot foglal magaba, a tovabbiakban
azonban csak annak a 19.802-nek adjuk jellemzését, amelyet kézileg megjeloltek
az emlitett fogalmi kategoriakkal; ezekre fogunk horvét korpuszként hivatkozni,
mivel a feladat szempontjabol ezek relevansak. Itt a leggyakoribb dokumentum-
tipus az utasitas, az idetartoz6 szovegek megkozelitGleg harmadat teszik ki a
korpusznak. A tovabbiakban is lathatjuk, hogy a horvat minta t6bb szempont-
bol kiegyensilyozottabb, mint a magyar.

Az 1. 4bra a dokumentumtipusok eloszlasit mutatja a magyar és horvat
szovegekben. Mindkét korpusz dokumentumai tartalmazzak a megfelel tipus
angol megnevezését, ezek a megnevezések lathatok az dbréan. Erre csak azok a
tipusok keriiltek fel, amelyek legalabb a két korpusz egyikében 100-nél t6bbszor
fordulnak elg. A két korpusz tipuscimkéi kézott nem teljes az atfedés.

5 https://ec.curopa.eu/jrc/en/language-technologies /jre-eurovoc-indexer
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1. abra: Dokumentumtipusok eloszlésa

Az 1. tablazat néhany statisztikai adatot tiintet fel. Bar a horvat korpuszt
mind az egyes dokumentumokban szamolt szavak, mind az EUROVOC terminu-
sok szdma alapjan nagyobb széras jellemzi, az atlagok és medidnok is jéval maga-
sabbak. Ezt a kiilonbséget f6ként a magyar korpuszban nagy szamban jelenlévs
révid (akar csak néhany mondatos) hatarozatok okozzdk. Erre jobban ravilagit
a 2. abra, mely a két korpusz szévegeinek EUROVOC terminusai alapjan kisza-
molt type-token aranyok hisztogramjat mutatja (az egy dokumentumhoz tartozo
type-token ardnyon a dokumentumban megtaldlhato kiilonb6z6 terminusok sza-
manak és a terminusok teljes szamanak hanyada értendd). A hisztogram nem az
egyes x-tengely menti szakaszokhoz tartozo abszolut gyakorisagokat, hanem az
ezekbdl szamolt sirtséget tiinteti fel. Ez azt jelenti, hogy az abszolit gyakorisa-
gokat elosztjuk a gyakorisagok Osszegével és a hisztogram megfelel6 oszlopainak
szélességével, hogy az oszlopok teriiletének Gsszege 1 legyen.

1. tablazat. Statisztikai adatok gyakorisagokbol

HU HR
szavak terminusok szavak terminusok
Atlag 1164,23 64,62 2581 258,72
Median 242 17 769 84
Szoéras 3531,74 190,79 7411,67 635,55
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2. dbra: Type-token arédnyok

3.2. Cimkék

Ugyancsak érdemes egy pillantast vetni az egyes cimkék gyakorisagaira. A horvat
korpuszbél és a 200 kézileg megjelolt magyar szovegbdl kinyert relativ cimkegya-
korisagok® a 3. abran lathatok. A relativ gyakorisagot tgy szdmolhatjuk, hogy
elosztjuk az adott cimke abszolut gyakorisagéit a mintdban 1évs 6sszes dokumen-
tum szamaval, igy jelen esetben a relativ gyakorisagok 6sszege nagyobb, mint 1,
hiszen egy dokumentumhoz t6bb cimke is tartozhat.

A horvat korpuszban a két leggyakoribb cimke a 28 (tarsadalmi kérdések) és
a 24 (pénziigyek): relativ gyakorisaguk 0,21, illetve 0,18 (mindegyik tobb mint

6 A feltiintetett kodok az EUROVOC doméneket jelzik. Feloldasuk a kovetkezd: 04:
Politika, 08: Nemzetkozi kapcsolatok, 10: Eurépai Unid, 12: Jog, 16: Kozgazdasagtan,
20: Kereskedelem, 24: Pénziigyek, 28: Tarsadalmi kérdések, 32: Oktatas és kommu-
nikacio, 36: Tudomaéany, 40: Vallalkozasok és verseny, 44: Foglalkoztatas és munkako-
riilmények, 48: Kozlekedés, 52: Kornyezet, 56: Mezdgazdasag, erdészet és halaszat,
60: Agrarélelmiszer-ipar, 64: Termelés, technologia és kutatas, 66: Energia, 68: Ipar,
72: Foldrajz, 76: Nemzetkozi szervezetek. Lasd https://op.europa.eu/en/web/eu-
vocabularies/th-top-concept-scheme/- /resource/eurovoc/1001417target=Browse.
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3. abra: Relativ cimkegyakorisdgok a korpuszokban

3.000 dokumentumban jelenik meg). Erdekes, hogy a 200 megjelslt dokumentu-
mot tartalmaz6 magyar mintaban a legtobbszor megfigyelhetd cimke gyakorisaga
sokkal inkabb kiugro értéknek latszik: a 44-es EUROVOC domén (foglalkozta-
tas és munkakoriilmények) relativ gyakorisaga 0,35 (a cimke 71-szer fordul eld),
a masodik helyen &ll6 24-esé (pénziigyek) pedig 0,21 (ez 42-szeres eltfordulést
jelent). A legtobb cimke relativ gyakorisiga a mintaban nem éri el a 0,1-et, a
68-as (ipar) pedig teljesen hidnyzik. Hangsilyozni kell, hogy ezt a 200 dokumen-
tumot (ami természetesen nem reprezentativ minta) egyetlen ember jelolte meg.
Masik szakérts bizonyéra részben mas cimkéket tarsitott volna a dokumentumok-
hoz. Mindazonaltal ezek a szamok tiikrozik a magyar szovegek osztélyozasanak
probléméajat: a 44-es cimke altalaban rovid kinevezéseket (pl. birdi tisztségre)
jellemez. Ezekben a szévegekben ritkan fordul el annyi terminus, hogy azok jol
mutassak, melyik osztalyba tartozik a dokumentum.

A type-token ardnyok és a cimkegyakorisagok alapjan arra kovetkeztethe-
tlink, hogy a két korpusz Osszetétele erésen kiilonbozik. Ezért a kdvetkezGkben
két problémat vizsgalunk:

1. Ha létrehozunk egy osztalyozot, amely a horvat szovegeken tanult be, az
mennyire hatékonyan fog tovabbi horvat szovegeket klasszifikalni?
2. Ugyanez az osztalyoz6 hasznalhato lesz-e magyar szévegek feldolgozaséra is?
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Egy horvat szovegeket hatékonyan osztalyozo modell 1étrehozasa tehat nem
jelenti azt, hogy ugyanaz a modell a magyar szdvegeket is jol fogja annotalni.
Az alabb bemutatott kisérletek éppen ezt tamasztjak ala.

4. Osztalyozas

A kovetkezSkben az automatikus osztalyozok kiértékelésére tériink at. Ehhez a
horvat korpuszt dokumentumok véletlen kivalasztasaval harom részre osztottuk:
tanito halmazra (15.842 dokumentum, kb. 80%), valamint validacios és teszthal-
mazra (mindegyik 1.980 dokumentumot tartalmaz, ez megkozelitsleg 10-10%).

4.1. A cimkék rangsorolasa, egycimkés osztalyozas

Ha ismert az egyes dokumentumokhoz tarsitand6 cimkék szama, a tobbcim-
kés osztalyozas megoldhatd a lehetséges cimkék rangsoroldsaval aszerint, hogy
mennyire jol illenek az adott osztalyozandd dokumentumhoz. Az eddig targyalt
feladat nem ehhez az esethez tartozik: egy szoveget a cimkék tetszéleges nem tires
részhalmaza jellemezhet, amelynek elemei nem rendezettek relevancia szerint. A
cimkék rangsorolasa tehat nem tartozik a munka {6 céljai kozé. Mindazonaltal
célszert lehet néhany egyszerd, cimkerangsorolasra iranyul6 kisérlet elvégzése.
Ha ugyanis a nyelvfiiggetlen tobbcimkés osztélyozast nem sikeriil kielégitGen ki-
vitelezni, a rangsorolast viszont igen, a cimkéket az egyes dokumentumokhoz rele-
vancia szerint rendez6 algoritmus felhasznalhaté egycimkés osztalyozoként, ami
voltaképpen félmegoldést jelentene. Ez nem valésult meg, de megfigyelhetjiik,
hogy a rangsorolason alapuld egycimkés osztéalyozéaskor és a tobbcimkés klasszi-
fikdciokor ugyanaz a probléma meriilt fel: a rendelkezésre allo6 nyelvi anyagok
kiilonbozdsége.

A cimkék rangsorolasaval kapcsolatos kisérlet lényege a kdvetkez6: minden
dokumentumhoz rangsoroljuk a cimkéket, majd kivalasztjuk a legrelevansabbat,
és ellendrizziik, az valoban eleme-e a valodi cimkék halmazanak (ha igen, az
eredményt elfogadjuk).

Ennek megoldasara két algoritmust dolgoztunk ki. Az egyik naiv, nem gépi
tanulasra épiils modszer az EUROVOC tezaurusz hierarchiajat igyekszik kihasz-
nalni. A SKOS struktiaraban a fogalmak egyfelsl hierarchikus viszonyban vannak
egymaéshoz képest (b&vebb és sztikebb fogalmak szerint), masfelsl elvontabb fo-
galmi sémak ala tartoznak. Utobbiak az EUROVOC tezauruszban kozvetleniil
a legfelsé kategoriak, a domének alatt helyezkednek el. Ha tehét minden doku-
mentumban megszamoljuk, hany terminus (vagyis ezeknek megfelels fogalom)
tartozik az egyes doménekhez, gy azt a domént tekinthetjiik a legjobb cimké-
nek, amelyet a legtobb terminus reprezental.

A masik lehet&ségként egy naiv Bayes osztalyozot vizsgaltunk, amely a nyers
terminusgyakorisadgokon tanult be (tehat egy olyan métrixon, melynek sorai do-
kumentumoknak, oszlopai fogalmaknak felelnek meg, egyes elemei pedig egy
adott fogalomnak megfelel§ terminus dokumentumonkénti abszolut gyakorisaga-
it mutatjak). Az ehhez sziikséges szamitasok elvégzéséhez ugy tekinthets, hogy
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egy dokumentum beletartozik az Gsszes olyan osztalyba, amelynek cimkéjével
annotaltak.

A hierarchia alapt osztalyozo a teljes horvat korpuszon igy 24,05%-os telje-
sitményt ért el, a 200 megjelolt magyar dokumentumon pedig 30%-ot. A feladat
egyszeriliségét figyelembe véve ezt az eredményt elégtelennek kell tekinteniink:
nyilvanvald, hogy egy gyakorlati alkalmazésban ennél jobb teljesitményt var-
nank. A naiv Bayes elfogadhatobb eredményeket adott a horvat tesztanyagokon
(mivel itt csak egy modellel kisérleteziink, a validacios anyagok egyesithetSk vol-
tak a teszthalmazzal): 77,88%-ot, a tanit6 halmazon pedig 79,72%-ot. A magyar
mintan egészen mas eredmény sziiletett: mindossze 24%. A naiv Bayes telje-
sftményére erésen negativ hatéssal lehet, ha a tanitéhalmazban az osztalyok
reprezentacidja kiegyensilyozatlan, ami magyarazhatja a horvat anyagon mért
kb. 20% hibat. A magyar szovegeken kapott alacsony érték azt tamasztja ala
(bar nem bizonyitja), hogy a magyar minta a terminusok eloszlasat tekintve mas
jellegti dokumentumokbél all, mint a horvét korpusz.

4.2. To6bbcimkés osztalyozas

A relevansabb feladat egy olyan osztalyozo létrehozéasa volt, amely minden do-
kumentumhoz egy vagy t6bb nem rangsorolt cimkét tarsit. Ennek kivitelezésére
a BR (Binary Relevance) vagy OvR (One vs Rest) modszert hasznaltuk. Ez egy
problématranszformécios modszer, melynek 1ényege, hogy minden egyes lehet-
séges cimkéhez felallit egy-egy binaris osztalyozot, amely a tobbi cimkétsl flig-
getleniil abban hoz dontést, hogy az adott cimke jol jellemzi-e az osztalyozando
dokumentumot vagy sem (Tsoumakas és mtsai, 2010; Dharmadhikari és mtsai,
2011). A binaris osztalyzok barmilyen algoritmus alapjan mtikodhetnek. A ter-
mészetes nyelvek feldolgozasara gyakran alkalmazott naiv Bayes, SVM (Support
Vector Machine) és k-legkdzelebbi szomszéd (KNN, K Nearest Neighbors) algo-
ritmusokkal dolgoztunk. A modellek létrehozaséra a Python scikit-learn konyv-
tarat hasznaltuk 7 (Pedregosa és mtsai, 2011). A BR elénye, hogy konceptualisan
egyszerid és nem igényel nagy szamitastechnikai kapacitast, hatranya viszont az,
hogy nem veszi figyelembe az egyes cimkék kozotti korrelaciot. Ez komoly leegy-
szertisitést jelenthet, bar ha vetiink egy pillantast a cimkék korrelacios matrixara
(lasd 4. abra), amelyet a teljes horvat korpusz alapjan szamoltunk ki, akkor csak
viszonylag alacsony egyiitthatokat latunk. A legnagyobb korrelacios koefficienst
a 60-as (agrarélelmiszer-ipar) és a 20-as (kereskedelem) cimkék kozott szamoltuk
ki, de ennek értéke is kisebb, mint 0,4.

A valasztott modszer hatranya ellenére a horvat validacios és tesztanyagokon
mért eredmények azt mutatjak, hogy a BR alkalmazasa elfogadhat6 eredmények-
hez vezet.

Els6 1épésként a horvat szévegekbdl gyakorisagi matrixokat nyertiink ki, me-
lyekben minden sor egy-egy dokumentumot, az oszlopok pedig egy-egy EURO-
VOC fogalmat reprezentaltak: az egyes elemek igy értelemszertien azt mutatjak,
hanyszor fordul el valamely fogalom (azaz a neki megfelel§ terminus) egy adott

" https:/ /scikit-learn.org/stable/
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4. abra: A horvat szévegek cimkéi k6zotti korrelacios egytitthatok

dokumentumban. Ezeket az adatokat el6zetesen atalakitottuk. Ez az osztélyozd
létrehozasénak rendkiviil fontos 1épése, mely erésen befolyasolhatja a végered-
ményt. A kiilonb6z6 paraméterdi SVM modelleknek német nyelvii szovegeken
val6 betanitasa utan (Leopold és Kindermann, 2002) példaul arra a kovetkezte-
tésre jutottak, hogy az eldfeldolgozas (TF-IDF, lemmatizalas stb.) fontosabbak
az eredmények szempontjabol, mint a modell magfliggvényének valasztasa.

Két eldfeldolgozéasi modszert alkalmaztunk: TF-IDF-et L2 normalizalassal és
f6komponens-analizist. A TF-IDF lényege, hogy nem csak abszolut gyakorisa-
gaik szerint silyozza a terminusokat, hanem azt is szamitasba veszi, hogy hany
kiilénb6z6 dokumentumban fordulnak els: nagyobb silyt kapnak azok, amelyek
kevesebb dokumentumban jelennek meg. A f6komponens-analizis pedig olyan
technika, mely a jellemz&teret kisebb dimenzioji térbe képzi le kismértéki in-
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formaciovesztéssel (magas megmagyarazott varianciaval a jellemzsket tekintve).
Az utobbi eljaras hatranya, hogy az 1j, csokkentett dimenzi6ji méatrix néhany
eleme 0-nal kisebb értéket fog felvenni, igy a f6komponens-analizis naiv Bayes
osztalyozoval nem hasznalhato.

Kétféleképpen értékeltiik a modelleket. A (Tsoumakas és mtsai, 2010) altal
megadott képletek koziil a klasszifikacios pontossagot (1. képlet) és az egyszertd
pontossigot (Accuracy, 2. képlet) valasztottuk.® Az elsbbi nagyon szigort, mivel
csak azokat az eseteket fogadja el, amikor a modell altal jésolt cimkék halmaza
pontosan megegyezik az adott dokumentumhoz tartozé helyes cimkehalmazzal
(ezért a tovabbiakban az "egyezés" megnevezéssel fogunk ra utalni). Pontos egye-
zés gyakran két emberi szakérté annotacioi kozott sem varhatd. Ezért a masodik
érték jobban jellemzi a modelleket.

A megadott képletekben Z; és Y; az i-edik megfigyeléshez tartozo valds, illetve
josolt cimkehalmazt jelenti, I pedig olyan filiggvény, melynek értéke 1, ha az
argumentuma igaz, egyébként pedig 0.

1

EZI(ZZ' =Yi) (1)
=1

1 - YinZi| @)

m im1 I}/IUZ1|

A kiilonboz6 elfeldolgozasi eljarasok utan kapott legfontosabb eredményeket
a 2. tablazatban kozoljik. A feltiintetett SVM modellek magfiiggvénye a radialis
bazisfiiggvény (rbf). Linearis magfiiggvénnyel is kisérleteztiink, de az gyengébb
eredményeket hozott, amiket itt nem kozliink. Hasonloképpen a k-legktzelebbi
szomszéd algoritmust magasabb k értékekkel is teszteltiik (ezt az értéket a tabla-
zatban a KNN rovidités melletti szam jelzi), amelyek kevésbé voltak hatékonyak,
mint az alabb megadott KNN modellek. Ehhez az algoritmushoz a dokumentu-
mok kozelségét az euklideszi tavolsaggal mértiik.

A kovetkezd tablazattal kapcsolatban meg kell még jegyezniink, hogy azokban
az esetekben, amikor f6komponens-analizist hasznaltunk (a megfelels oszlopot
az angol Principal Component Analysis terminus PCA roviditése jelzi), csak
annyira redukaltuk a jellemzG&teret, hogy az atalakitas utan legalabb 95%-os
megmagyarazott varianciat kapjunk. Ehhez 956 dimenziéra volt sziikség.”

A naiv Bayes eredményei gyengék, de a masik két osztalyozonak sikeriilt olyan
paramétereket taldlni, amelyek mellett viszonylag jol mikédnek. Ami az eldfel-
dolgozast illeti, a TF-IDF hatarozottan javitotta az eredményeket, a f6komponens-
analizis viszont tObbnyire rontotta. A jellemzsk stulyozéasa tehat kulcsfontossagu,

8 Ez nem 6sszetévesztends azzal a szintén pontossagként vagy precizioként ismert meér-
tékkel, amely azt mutatja, hogy mekkora része helyes azoknak az értékeknek, ame-
lyeket egy modell megjosol.

9 Az EUROVOC 6sszesen 7214 fogalmat tartalmaz, 4m ezek jelentSs része nem sze-
repelt a betanité adatokban. Igy fékomponens-analizis nélkiil is mindéssze 4.722
dimenzidja volt a jellemz&térnek.
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2. tablazat. A BR egyes algoritmusainak eredményei a validéciés halmazon

Algoritmus|TF-IDF |PCA || Egyezés|/Pontossag
NB + - 0,2676 0,5561
NB - - 0,0561 0,3898
KNN 1 + + 0,5727 0,7291
KNN 1 + - 0,5803 0,7317
KNN 1 - + 0,4581 0,6008
KNN 1 - - 0,4753 0,6536
KNN 5 + + 0,4753 0,6536
KNN 5 + - 0,4672 0,6467
KNN 5 - + 0,3732 0,5141
KNN 5 - - 0,4040 0,5521
SVM + =+ 0,5096 0,6880
SVM + - 0,5051 0,6844
SVM - + 0,1000 0,1623
SVM - - 0,1384 0,2148

dimenziocsokkentésre azonban nem volt sziikség. Erdekes, hogy a legjobb telje-
sitményt a legegyszertibb modell érte el: a k-legkozelebbi szomszéd k = 1 para-
méterrel. Ez azt jelenti, hogy a modell minden 1j dokumentumhoz megkeresi a
jellemz&térben a hozza legkozelebbi dokumentumot a tanité halmazbol, és annak
cimkéit rendeli hozza. Emellett az SVM sem teljesitett rosszul a TF-IDF-fel és
fékomponens-analizissel feldolgozott dokumentumokon (50% f6lotti egyezés sem-
miképpen sem tekinthetd gyengének). A tanité halmazon torténd kiértékeléskor
ugyanezek a modellek bizonyultak a legsikeresebbeknek: magatol értet6ds, hogy
ebben a halmazban minden dokumentum legkozelebbi szomszédja 6nmaga, ezért
a KNN sosem hibazik. A jellemzdk TF-IDF szerinti stulyozéasa és dimenziocsok-
kentés utdn az SVM altal elért egyezés értéke 0,6458 volt, a pontossagé pedig
0,8065.

A tablazatban kiemelt két modellt a horvat tesztanyagokon és a magyar
mintén is kiprobaltuk. Az igy kapott értékeket a 3. tdblazatban kozoljiik.

3. tablazat. A két legjobb modell kiértékelése a teszthalmazokon

HR HU
Modell||Egyezés|Pontossag|Egyezés|Pontossag
KNN 0,5823 0,7372|  0,0500 0,1628
SVM 0,5010 0,6894| 0,0600 0,1446

A horvat teszthalmazon majdnem ugyanazokat az eredményeket kaptuk, mint
a validaciéon, a magyar mintan azonban mindkét modell pontatlan, akarcsak a
cimkék rangsorolésa esetében. Erdekes, hogy az SVM a magyar dokumentumok
feléhez egyaltalan nem tudott cimkét tarsitani: ez azt jelenti, hogy a BR &sszes
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binaris osztalyozoja negativ dontést hozott, azaz irrelevansnak értékelte azt a
cimkét, amelyikre betanult. Az SVM legtobbszor a 24-es (pénziigyek) cimkét
osztotta ki: 30-szor, mig a kézi annotacioban ez tobbszor (42-szer) szerepel. A
KNN minden dokumentumhoz tarsitott legalabb egy cimkét, de az eredmények-
bél lathatod, hogy ezzel nem ért el jelentSsen jobb teljesitményt. A KNN altal
a magyar szovegekhez leggyakrabban (62-szer) hozzarendelt cimke a 04-es (po-
litika), mig a kézi annotacioban ez joval ritkabban, 24-szer figyelhets meg. Az
emberi jelolés szerint legtobbszor elfordulo 44-es (foglalkoztatas és munkakoriil-
mények) csak 20-szor jelent meg a KNN altal josolt cimkék kozott.

Ugyancsak érdemes megfigyelni, hogyan valtoznak az eredmények, ha a ma-
gyar mintabol csak a legtobb EUROVOC terminust tartalmazé dokumentumo-
kat vizsgaljuk. A csOkkend terminusgyakorisag szerint sorba rendezett magyar
annotalt szovegek koziil az els6 50 mindegyike legalabb 49 terminust tartalmaz,
a terminusgyakorisagok atlaga pedig 168,14 erre az 50 dokumentumra szamol-
va. Csak ezeket figyelembe véve valamivel jobb eredményeket kapunk: a KNN
0,1 értékd egyezést és 0,2457-es pontossagot ad, ugyanezen mutatok értéke az
SVM kimenetén pedig 0,14 és 0,2217. Bar ezek sem nagy szamok, azt mutatjak,
hogy a rovidebb, kevés terminust tartalmazoé magyar dokumentumokat (ahogy
ez varhato is) nehezebben kezelik a modellek.

Eddigi kisérleteink leirasanak ezzel végére értiink. A kovetkezs feladatok ko-
z0tt szerepel egy nagyobb magyar minta kézi annotalésa, hogy igy lehets legyen
pontosabb képet kapni a létrehozott osztalyozok miikodésérsl magyar szovege-
ken.

5. C)sszegzés

Sikeriilt tehat egy egyszerdi és megbizhato (bar még fejleszthets) modellt 1étre-
hozni horvat jogi szévegek osztélyzasara. Az annotalt magyar mintankon azon-
ban nem sikeriilt kielégité eredményt elérni. A minta kis mérete miatt ezt nem
tudjuk pontosan megmagyarazni, mindazonaltal a két korpusznak a 3. pontban
leirt Gsszevetését is figyelembe véve nagyon valoszind, hogy a dokumentumgyj-
temények kozotti kiillonbségek akadalyai lehetnek egy nyelvfiiggetlen osztalyozo
megalkotasanak. Amennyiben a mar rendelkezésre allo6 korpuszok valéban jol
tiikrozik a terminus- és cimkeeloszlasokat az egyes nyelvekben, agy a horvét jogi
szovegeken aligha tanithaté be olyan tezaurusz alapt osztalyozo, amely a magyar
szovegeket is helyesen kezeli. Mindazonaltal ahhoz, hogy altalanosan értékelhes-
siik a tezaurusz alapu nyelvfiiggetlen osztélyozokat, a megkezdett munka foly-
tatasaként tobb kiillénb6z6 nyelv korpuszéara és tobb nyelvpar anyagain végzett
kisérletekre lesz sziikség.

Ko6szonetnyilvanitas

A szerzé koszonetét fejezi ki Marko Tadiénak és Vanja Stefanecnek a horvét
korpusz megosztasaért, valamit Sass Balintnak és Héja Enikének szakmai tamo-
gatasukért, javaslataikért.
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Egy nagyobb magyar UD korpusz felé

Novak Attila'2, Novak Borbala!:?

!Pazmany Péter Katolikus Egyetem, Informaciés Technolégiai és Bionikai Kar
2MTA-PPKE Magyar Nyelvtechnologiai Kutatécsoport
Budapest, Prater u. 50/a.
{vezetéknév keresztnév}@itk.ppke.hu

Kivonat A cikkben egy olyan munkalat eredményeir6l szamolunk be,
amelynek keretében a teljes Szeged Dependencia Treebanket megprobal-
juk a Universal Dependencies projekt keretében megfogalmazott annota-

eredeti korpuszban szereplé annotécioés hibakat, illetve kovetkezetlensé-
geket is igyeksziink feltarni, kijavitani, illetve megsziintetni.
Kulcsszavak: fliggdségi annotacio, Szeged Dependencia Treebank, Uni-
versal Dependencies,

1. Bevezetés

Két évvel ezelStt egy olyan munkalatrol szamoltunk be (Novak és mtsai, 2019),
amelynek keretében egy olyan fiigg6ségi alapii annotacios séma kialakitaséara tet-
tiink kisérletet, amely a magyarra (illetve altalaban) korabban hasznalt séméaknal
joval részletgazdagabb elemzést tartalmaz. Konkrétan az volt a célkittizésiink,
hogy az annotacié alkalmas legyen arra, hogy relevans kérdéseket lehessen a fel-
hasznélasaval az adott szoveggel kapcsolatban feltenni. Igy az annotacioban hasz-
naland6 megkiilonboztetések létjogosultsagat is alapvetSen az hatérozza meg,
hogy az adott konstrukciéval kapcsolatban milyen kérdéseket lehet feltenni.

Akkor kiindulasi anyagként a Universal Dependencies (UD) korpusz (Nivre
és mtsai, 2020) 1800 mondatbol (42000 token) 4all6 magyar alkorpuszat hasz-
naltuk(Vincze és mtsai, 2017), hogy nemzetkozi szinten elfogadott annotacios
sémébdl induljunk ki. Az UD korpusz nagyjabol egységes elvek és kategoriak
felhasznalasaval sok nyelv szovegeire tartalmaz morfoszintaktikai és szintaktikai
fligegGségi elemzést. Mivel a magyar alkorpuszban szereplé annotacié sok szem-
pontbdl nem felelt meg az érvényes UD specifikicionak, illetve sok véletlenszert
annotacios hibat talaltunk, ezért méar akkor foglalkoztunk a hibajavitassal. A
szerkezetek egy részét (pl. appozitiv szerkezetek (Katona Kdlmdn kozleke-
dési minisztert), egyeztetett predeterminanst tartalmazé szerkezetek (azt a
kutydt), birtokos szerkezetek, névutos szerkezetek) programozottan alaki-
tottuk at. Mas esetekben (pl. a harmadik személyd névszoi allitmanyt tar-
talmazo tagmondatok annotaciojaban az alany és az allitmény sok esetben meg
volt cserélve) félig manudlis modszerrel tudtuk javitani az annotaciot: kézzel je-
161tiik meg a hibas mondatokat, ahol aztan az alany és allitméany annotéacidjat
programozottan javitottuk.
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Miutan a magyar UD alkorpusz annotéaciojat kibévitettiik a Novak és mt-
sai (2019)-ben emlitett annotécios elemekkel (a vonzatok és a szabad hatarozok
egy meghatarozott korének tematikus szerepére vonatkozo annotacioval) kiegé-
szitettiik, megnéztiik, hogy ezen az annotacion egy korszeri neuréalis fliggGségi
parsert betanitva milyen teljesitményt tudunk elérni (Dozat és mtsai (2017)).
Az eredmény kidbrandito volt (LAS=0.57). Ugyanakkor a korpusz mérete (a
tanitdéanyag mindossze 900 mondat) az UD specifikacioban definialt alaprelaci-
ok tekintetében (ha olyan megkiilonboztetéseket nem vessziik figyelembe, mint
pl. a vonatkozé mellékmondatok megkiilonboztetése acl:relcl az acl relacion
beliil) sem tesz lehet6vé LAS=0.8 {5lotti eredményt a legkorszertibb parserek
esetében sem, illetve a csak a tartalmas szavakat és a morfologiai annotaciot
is figyelembe vevé MLAS pontszam esetében MLAS=0.67 a legjobb eredmény
(Zeman és mtsai, 2018). Ez az eredmény inditott arra, hogy belekezdjiik a tel-
jes Szeged Dependencia Treebank Vincze és mtsai (2010) UD-vel kompatibilis
formara hozaséba.

2. Problémak és megoldasok

A teljes Szeged Dependencia Treebank (SZDT) mintegy 82000 mondatbol (1,5
milli6 tokenbdl) all, igy igéretes méret anyagnak tiinik egy viszonylag pontos
fliggGségi elemz6 betanitasahoz. Ugyanakkor szdmos az eredeti korpusszal, illetve
az abban szereplé annotacioval kapcsolatos probléma neheziti a megfelel§ ming-
ségli UD-kompatibilis korpuszvaltozat 1étrehozasat. Alabb attekintjiik ezeket a
problémakat, illetve hogy milyen megoldést probaltunk alkalmazni rajuk.

2.1. Hibas szo6alakok

Nincs elemzés A helyesirasi hibat tartalmazoé szovegrészek nincsenek morfolo-
giailag annotalva — legalabbis ahol a hibat az annotacios folyamat soran észlelték.
Ezekben az esetekben az morfoldgiai annotacié minddssze annyit tartalmaz, hogy
a sz60 ‘hibas’ ((1) 2. token) vagy ‘az adott kontextusban hibas’ ((1) 3-4. token),
de se elemezve, se lemmatizalva nincs.

(1) # sent_id = 10elb.ud - 11
# text = De végiilis oda értiink, mert jott az egyik osztalytarsam ...
1 De de CONJ CONJ 4 CONJ
2 végiilis végiilis X X 4 MODE _
3odaoda XX 4PREVERB
4 értlink értiink X X 0 ROOT

Sok esetben a hiba nem is az eredeti sz6vegbdl szarmazik, hanem a feldolgoza-
si folyamatba cstszott hiba eredménye (pl. az 198/ alkorpuszban minden kurziv
szovegrész kezdetén allo szo a feldolgozas soran egybeirodott az el6z6 szdval, és
ennek a szisztematikus alkorpusz-specifikus tokenizalasi hibanak a kovetkezmé-
nyeit kés6bb nem javitottak ((2) 2. és 10. token).
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(2) # sent_id = 1984.ud - 683
# text = Winston arégi szamok-at tarcsazta a teleképen, és kérte aTimes meg-
jelolt szamait.
1 Winston Winston PROPN PROPN Case=Nom|Number=Sing 4 SUBJ
2 arégi arégi X X 3 ATT
3 szamok-at szamok-at X X 4 OBJ _

10 aTimes aTimes X X 12 ATT

A Piszkos Fred alkorpusz esetében ,az ir6 szandéka’ vezetett rengeteg agram-
matikus szoveg létrehozasahoz, ez az anyag azonban nem kiilondsebben hasonlit
ahhoz, ahogy valodi emberek hibaznak, tehat az sem vildgos, hogy a parser mit
is tanulhatna pontosan ezekbdl a szovegrészekbdl.

A probléma nagysagrendjét érzékelteti, hogy a korpusz mondatainak tobb
mint 10%-a tartalmaz hibasként annotélt, morfologiailag nem elemzett szoala-
kokat.

Zarolbe tett hibak Az iskolésok fogalmazéasainal az adatbevitel soran is torzult
az anyag (azon tul, amikor a didkoknak nem sikeriilt azt lefrniuk, amit akartak).
Egyrészt bizonyos szovegrészeket nem sikeriilt az adatbevivéknek elolvasni, és
itt néha értelmezhetetleniil hidnyos vagy torz mondatok keriiltek a korpuszba
(3a). A tanulok altal zardjelbe tett szovegrészek ezzel szemben mind bekeriiltek
a korpuszba, bar a didkok a zarojelbe tétellel a legtobb esetben azt jelolték, hogy
a szovegrész torlends (3b). Kés6bb az annotatorok kénytelenek voltak ezekkel a
részekkel is kezdeni valamit. AZ SZDT fiiggdségirelacio-készletében nincs olyan
elem, ami kifejezetten a hibas elemek megjelolésére szolgalna. A zarojelbe keriilt
kifejezés feje ‘hibas’ ,szofajcimkét” kapott, és az APPEND relacioval csatoltak a
mondat t&bbi részéhez (pl. a (3b) mondatban a nemcsa, az En ennek az alanya-
ként van megjeldlve). Az APPEND relaci6 ugyanakkor a legtobb esetben valoban

2299

a szoveg részét képezd elemeket jelol, sokszor még a ‘hibas’ ,széfajcimkéji” és
APPEND relécioval csatolt szavak esetében is. A ‘hibas’ ,szofaju” APPEND relacio-
val csatolt feji zardjelbe tett szévegrészeket azonban nagy biztonsaggal torolni
lehet a szovegbdl. Legjobban ebben az esetben jarunk, mert a ‘hiba’ mint szofaj-
cimke megtartasanak nincs értelme, és az iskolai kontextuson kiviil nem fordul
el6, hogy a zarojelbe tett részek azt jelentenék, hogy tgy kell érteni, mintha az
a szOvegrész oda se lenne irva, ezért nem igazan van értelme erre betanitani egy

parsert.

(3) a. (10erv.ud - 3158) Tovabba még véleményezem azt is, hogy a redlis XXX
sem XXX tantargyakbol kevesebb ill. a human XXX forditva.

b. (10elb.ud - 7819) (En nemcsa) Egy vasarnapi nap volt.

Nem annotalt hibak Az elirdsok egy részét nem vették észre az annotacio
soran. Ezekben az esetekben a tokenizalas, illetve a lemma hibas.
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Szétvagott és egyben maradt mondatok A korpusz elirdsokbol és az auto-
matikus mondatrabontés hibaibdél fakad6éan 95 olyan mondatnak annotélt egysé-
get tartalmazott, amely valojaban tébb mondatbél allt. Emellett néhany olyan
esetet is talaltunk, ahol egy Osszefligg6 mondat szakadt meg egy sz6 kozepén.

Megoldas A hibéas szoalakokkal kapcsolatos probléméak megoldésara azt lattuk
célravezetének, hogy létrehozzuk a hibas szdvegek javitott valtozatat, és ezt an-
notaljuk (nyilvantartva, hogy mit javitottunk). A hibasnak annotalt szoalakot
tartalmazo mondatokat kigytjtottiik a forrasfajl és a mondatazonosité megjelo-
lésével, és létrehoztuk az eredeti mondat normalizalt valtozatat olyan formaban,
hogy abbdl rekonstruilhato, hogy az eredeti mondatban mely tokeneket mddo-
sitottuk, toroltiik, vontuk Ossze, valasztottuk részekre, illetve hova szurtunk be
esetleg 0j tokent. A javitott/normalizalt valtozat kezdeti verziojat a gyakori hi-
bakhoz készitett automatikus hibajavitasi lista alapjan generaltuk az eredetibél
(tehat ez mar tartalmazott lényegében biztosra vehetd javitasokat). A hibasnak
jelolt szoalakok ki voltak emelve, de a mondatokban észrevett egyéb hibakat is
korrektaraztuk. Ebben a fazisban a mondathatarok javitasan tal 9400 javitast
vezettiink be az anyagba (1367 betiikoztorlés, 1051 sz6/tokentorlés, 1382 beti-
kozbeszuras, 321 szobeszuras, 5281 szojavitas).

A javitasi lista alapjan programozottan vezettiik vissza a korpuszba a javi-
tasokat. A szétvagott elemeket jobb fejiinek feltételeztiik és az elemek kozott
alapesetben NE , illetve ATT relaciot feltételeztiink attol fiiggéen, hogy névnek
vagy mas elemnek tiint az eredeti token. A modositott tokeneket morfologiai-
lag elemeztiik, és a korpusz tobbi részén betanitott PurePos taggerrel (Orosz
és Novak, 2013) egyértelmisitettiik. Az automatikus morfolégiai annotécio és a
fiiggségi cimkek kézi atnézése/javitasa folyamatban van.

2.2. Az igék, igenevek és ragozott névmasok annotacioja

Igenevek Az igenevek minden esetben melléknévként vagy hatarozoszoként
vannak annotalva. Az eredeti SZDT-ben az annotaciobol az sem deriil ki, hogy
igenévrol van sz6. A magyar UD korpuszban az igenév tipusara utalo jegy sze-
repel morfoszintaktikai jegyek kozott. Ez sem volt azonban elegendd, amikor
a bevezetésben emlitett kutatasunkban (Novak és mtsai, 2019) igei vonzatke-
reteket probaltunk a szovegre illeszteni. Az illesztéshez az igenév igei tovére is
sziikség van az igenév tipusa mellett a megfelels vonzatkeret azonositasahoz. Ter-
meészetesen problémat jelent, hogy szamtalan lexikalizalt melléknév van, amelyek
formailag azonosak valamely igenévvel, azonban ezek az igenevektdl eltéréen al-
talaban predikativan is hasznalhatéak (pl. derilt, tartézkods stb.) Ezen elemek
nem predikativ el6fordulasainak egyértelmisitése azonban sajnos csak manuélis
ellenérzéssel valosithatd meg.

,Hato”, miiveltets és gyakorito igealakok Bizonyos teljesen produktiv igei
végzédések (az egyértelmten inflexios jellegti -hAt végzédés mellett pl. a md-
veltets- és a gyakoritoképzs) nincsenek levalasztva a lemméarol, és nem jelennek
meg a morfologiai elemzés szintjén (4).
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(4) adhat adhat VERB VERB Definite=Ind|Mood=Ind|Number=Sing|Person=3|
Tense=Pres|VerbForm=Fin|Voice=Act

Ez az igenevek elemzetlenségéhez hasonléan szintén problémat jelent a von-
zatkeret-illesztés szempontjabol. A -hAt végz&dés le nem vagasa a lényegében
onallosult lexikai elemmé valt lehet igétdl eltekintve nem igazan tiinik indokolt-
nak. A gyakorito-, illetve miiveltet6képzds alakok kozott ennél joval t6bb lexika-
lizalt elem talalhatd (mosogat, beirat stb.), tehat ezek egyben tartésa az eredeti
SZDT-ben motivaltabb déntés volt.

Ragozott névmasok A ragozott névmésok annotécidja nem felel meg sem a
magyar morfologiai elemzk altal adott, sem az UD specifikicidban szerepels
névmés-annotacios elveknek sem a lemma, sem a morfoszintaktikai jegyek tekin-
tetében (pl. nem deriil ki az eset).

(5) nekem neki ADV ADV Number=Sing|Person=1|PronType=PrsPron

Egyéb szofajproblémak Sok funkcidszo szofaji annotécidja nem felel meg az
intuicionknak, illetve a morfologiai elemzé altal adott elemzéseknek (f6leg a név-
masi jellegii és a kotGszoszert elemek, illetve egyes névszoi eredetl névutdszert
vonzatos hatarozoszok esetében).

Megoldas A korpusz anyagat morfologiailag tjraelemeztiik, és a meglévd an-
notacioban az egyes tokenekhez rendelt lemma és morfoszintaktikai annotécio
alapjan kiszamithaté annotéciohoz leghasonlobb, illetve azzal kompatibilis (ide-
alis esetben azzal azonos) elemzést valasztottuk. Sajnos vannak olyan lényeges
tobbértelmiiségek, amelyeket az eredeti annotacio neutralizal (pl. melléknévként
lexikalizalodott igenevek, névutoszerti vonzatos hatarozoszoként vagy idShata-
rozoként lexikalizalodott ragozott fénevek stb.) Sajnos a szotipusok szintjén is
tizezres nagysagrendi listat kell atnézni, ez jelenleg folyamatban van. (Annak
idején az e-magyar projekt (Varadi és mtsai, 2017) keretében késziilt egy konver-
zi6 az SZDT anyagarol az emMorph (Novak és mtsai, 2017) elemz6 altal hasznalt
formatumra, azonban abban sok a hiba, sok esetben nem is a korpuszban sze-
replének megfelels elemzésre tortént a leképezés, ezért nem ebbdl az anyagbol
indultunk ki). A nem egyez6 elemzések fele a névelemek annotéciojahoz kothets
(1. a 2.4. részben).

2.3. Fiigglbségi relaciok

Egy-t6bb megfeleltetés a relaciok kézott A UD-ben és a SZDT-ben hasz-
nalt fiiggdségi relaciok halmaza nem feleltethet meg egymasnak egyértelmten.
Az alap UD készlet pl. szamos tagmondatok kozotti relacios viszonyt megki-
lonboztet (az alarendelt tagmondat mondatbeli szerepétdl fiiggden), ugyanigy a
frazisszintd modositok tipusait is a modositd szofaja szerint megkiilonbozteti.
Ezeken beliil pedig opcionélisan tovabbi altipusokat lehet megkiilonboztetni. Az
SZDT-ben minderre egyetlen relacié szolgal, az ATT.
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Az alarendelé mellékmondatok csatolasa Az SZDT-ben minden alarende-
16 mellékmondat az azt tartalmazo tagmondat fejéhez van csatolva (a vonatko-
z6 mellékmondatok is). Ez legalabbis a vonatkozo mellékmondatok tekintetében
hatérozottan nem felel meg az UD-ben megfogalmazott elveknek. Raadasul sem-
mi nem utal az annotacidoban arra, hogy a fémondatban sok esetben jelen 1évé
utaloszonak és a hozza tartozo aldrendelé mellékmondatnak barmi koze lenne
egymashoz. Bar az UD elvek szerint az utaldszok esetében ennek igy is kelle-
ne lennie, és valészintleg inkdabb expletiv névmasokként kellene Sket annotélni,
végsd soron nem lehet meguiszni, hogy ha barmire is akarjuk hasznélni az annotéa-
ciot, Osszekapcesoljuk megfelels elemeket egymassal. Megoldasunkat és az elbbi
egy-tobb megfeleltetés-problémat az 1. abra illusztralja. Az abran lathato, hogy
az SZDT ‘all-in-one’ ATT relaci6ja a bel6le automatikusan generdlt UD annotaci-
Oban szamtalan kiilonbozd relacio alakjat olti. A abran lathato rovid mondatban
az eredeti mondat ATT tipusi dependensei 6 merében kiilonbozé szerepet kapnak:
van itt melléknévi jelzé (amod:att), NP modosité (nmod:att), vonatkozd mel-
lékmondat (acl:relcl: ezt a konverzié soran automatikusan helyesen atkotjiik
az altala ténylegesen modositott NP fejére), szamnévi modosité (nummod:att),
targyi alarendels mellékmondat (ccomp:obj), oblikvuszi alarendels mellékmon-
dat (acl:ccomp:obl: ezt is automatikusan atkotjikk a vonzat esetét hordozo
megfelels utaloszora) és birtokos (nmod:poss).

A e ™| ¢Lw] ‘ coles e el ) ];l‘f% )

v
<ROOT> Az (jsag megszlaltatta Ante Vuln ismert épitészt , aki megerdsitette : néhany nappal ezelétt felkérték ama hogy tervezze meg Franjo Tudjman sirhelyét
0 o2 3 7 s 15 w17 e 1 2 a 2 23 2

Parsed : tizsew

aal A 1 v Vi i D A N

<ROOT> Az (jsdg megszélaltatta Ante Vulin ismert épitészt , aki megerdsitette néhany nappal ezelétt felkérték ama ,  hogy tervezze meg Franjo Tudjman sirhelyét
) 12 3 4 5 5 [ 0 2 13 14 15 w6 17 18 19 20 2 2 3 2

1. abra. Az SZDT ‘all-in-one’ ATT relacidja 6 kiillonbo6z6 relaciova lényegiil at egy
ropke mondat UD-beli reprezentaciojaban.

A relacidk iranya és topologiaja A relaciok feje, illetve a komplexebb szerke-
zetekhez (pl. a t6bbszords mellérendeléshez) rendelt annotacio topologiaja szem-
pontjabol is sok alapvets eltérés van az UD és az SZDT kozott. Az UD-ben a
tartalmas szo a fej-elv érvényesiil, igy pl. a kopulas és a névutds szerkezetek
feje is a névszo. A kopulas, illetve a névutos szerkezetek atalakitasa altalaban
viszonylag problémamentesen megoldhatd, a mellérendeléssel kapcsolatos prob-
lémékra alabb részletesebben kitériink (2.5).

Ures elemek Az SZDT beszurt iires elemekkel (VAN, ELL) operal a zérokopula
és az ellipszis tekintetében is. Ez mindenképpen problémat jelent a parserek mii-
kodése szempontjabol, hiszen a nyers szévegbdl nyilvanvaléan hidnyoznak ezek
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a testetlen elemek. Az elemzés folyaméan valamikor valahogyan a szévegbe kel-
lene keriilnitik ahhoz, hogy SZDT-kompatibilis elemzés johessen létre. Bar azzal
kapcsolatban a magyar beszél6knek vilagos intuici6ja van, hogy hol lenne a zé-
rékopula helye egy konkrét magyar nyelvii tagmondatban, vagy hogy honnan
hidnyzik egy elliptalt elem, a treebankbe ezek az elemek teljesen véletlenszerd
helyekre lettek beszurva, néha nem is abba a tagmondatba, ahova tartoznak.
Sajnos az ellipszis jelolése az SZDT-ben nemcsak a tordlt elem helyének jelolé-
se tekintetben kovetkezetlen: sok ténylegesen elliptikus szerkezetben egyaltalan
szerepel az ELL elem.

A zérokopula kezelését az UD megnyugtatéoan megoldja. Ugyanakkor az el-
liptikus szerkezetek annotacidjara az UD 2-es verzidjaban elfogadott megoldas
(a torolt elem legprominensebb dependensének fejjé valo elgléptetése, és a tob-
bi elem hozzacsatolasa az orphan relacié hasznalataval) dnmagaban nem teszi
lehet6vé a tényleges viszonyok visszafejtését az annotaciobol. Raadasul ha csak
egy konstituens marad az elliptikus tagmondatban, egyaltalan nem deriil ki az
annotaciobol, hogy ellipszisrdl van szo.

Megoldas A tobbértelmi relaciok konverziojanal az adott token és konstruk-
ciot alkoto egyéb elemek morfologiai/lexikai tulajdonsagaira tamaszkodva egy-
értelmiisitjiik a szerkezetet, és ezutan alakitjuk at a megfelel6 topolégiajuva az
annotaciot (fej-dependens viszony megforditasa, az eredeti fej nem-lokalis de-
pendenseinek atkotése az 1j fejre (vagy az Osszesé a konstrukciotol fiiggéen),
adott esetben lancolt szerkezetek atalakitasa lapos szerkezetté). Az atalakitas
az egyértelmd (pl. zérokopulas/névutos/mutatoé determinansos) szerkezetek ese-
tében hasonléan megy. Az alarendeld mellékmondatok atcsatolasara készitett
megoldasunk eredményét az 1. dbran szemléltettiik. A mellékmondatok tipusa-
nak azonositdsahoz a mellékmondatot tartalmazé matrixtagmondatban keresiink
utaloszot (itt szamos esetben a mellékmondat kotszavara tamaszkodhatunk, pl.
akkor-amikor, anndl-minél, ott-ahol, stb.), illetve az utaloszoként szoba johetd
deiktikus névmaési elem és a tagmondat tavolsagat és sorrendjét is figyelembe
vessziik az alkalmazott heurisztikdkban. Vonatkozé mellékmondatok esetében a
legkozelebbi névszoi fejet célozzuk meg, ha utaloszohoz valo csatolas nem lehetsé-
ges. Targyi alarendel$ mellékmondatot feltételeziink a hogy kotGszos mellékmon-
datoknal, ha a matrix ige definit ragozasu, és nincs explicit targya. Egyébként
a megtalalt utaloszé esete, illetve a kotészo alapjan dontiink a mellékmondat
tipusarol.

2.4. Névelemek

Az SZDT-ben minden névszeri kifejezés (beleértve a miivek stb. cimeit is) min-
den eleme tulajdonnév szofajeimkével van cimkézve (a funkcioszavak is), és a
kifejezés elemei koordinécio kezeléséhez hasonloan lancba vannak fiizve, csak eb-
ben az esetben a lanc jobb fejd (2a abra). Az UD 2 specifikacié szerint a bels6
szerkezet és fej nélkiili névkifejezéseket a koordindciéhoz hasonléan fixen bal feji
kvézilapos szerkezetként kell abrazolni (méas persze a fliggdségi viszony, mint a
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koordinacional: (2¢ 4dbra)). Mivel a magyarban az NP-k minden esetben a legha-
tarozottabban jobb fejtiek, ezért ez a javasolt annotécié ilyen forméaban biztosan
nem hasznalhato (pl. a név esetét adé névutd, amely maga instrumentalist vonz,
az alanyesetben all6 elsg szohoz kapcsolodik, ami nonszensz), helyette példaul va-
lamilyen jobb feji lapos annotacio hasznalata lenne indokolt (2d abra)). Jelenleg
az UD Treebankben egyébként a 2b abran lathato teljesen ztirzavaros szerkezet
szerepel. Ezt feltehetSleg az UD 1.0-s valtozatban szerepld eredetileg helyesen
jobb fejii szerkezeteket tartalmaz6 annotacié programozott ,megrongélasaval’
hozta létre az UD treebankek valamelyik magyarul nem tudé adminisztratora.
Ugyanakkor az UD 2 specifikicié szerint a vilagos belsd szintaktikai szerkezettel
és fliggGségi viszonyokkal rendelkez6 névelemek annotacidjanak ezeket a viszo-
nyokat kellene tiikroznie (2e abra)).

a Magyar Hitel Bank Rt.-vel szemben

(a) SZDT valtozat

case

dat

flat:nama

( p flat:name ) ]
flatna ne {
!

a Magyar Hitel Bank Rt-vel szemben

(b) Az UD Treebankben jelenleg fent
16v6 ziirzavaros valtozat (¢c) A lapos névszerkezetet feltételezs
bal feji ,,UD-kompatibilis” valtozat

[ l\ l .
a Magyar Hitel Bank Rt.-vel szemben

det

det amod:name
. nmod:name ) \L \L/ nmod:name rlmudnama \L/ p case

, S RN v

i zmﬂ [ s ) a Magyar Hitel Bank Rt-vel szemben
\ \i \/ \ Vo \
a Magyar Hitel Bank Rt-vel szemben (e) A névelem bels6 szerkezetét tény-

(d) Jobb fejii lapos véltozat legesen tiikrézé UD-kompatibilis valto-
zat

2. abra. Egy névelem lehetséges (d,e) (és nemkivanatos (b,c)) abrazolasmodjai

A vilagos belsé szintaktikai szerkezettel rendelkezé nevek, pl. a miivek cimei-
nek egy része a magyar esetében egyébként problémat jelent abbol a szempontbol
is, hogy mig maga a cim jobb fejiinek tekinthets (1évén kiviilrsl nézve egy NP),
a bels6 szerkezet feje egész mas lehet (pl. egy ige), és igy a jobb szélen allo elem
akar egyszerre két esetben allhat (6a,6c). Tulajdonképpen ezekben az esetekben
egyfajta lexikai ellipszisrél van sz6 (6b,6d).
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(6) a. Stohl Andras parja lesz Eder EnikS a Hegediis a hdztetén-ben.

Stohl Andras pérja lesz Eder Eniké a Hegedis a hdztetén cimd musi-
calben.

c. A HBO Max levette az FElfijta a szélt/szelet.
d. A HBO Max levette az Elfujta a szél cimt filmet.

Megoldas Az névelemek szétvalogatasa és a fenti szempontok szerinti tjra-
elemzése mindenképp jelentds ercfeszitést igényel. Az ehhez sziikséges munkaba
egyelére nem vagtunk bele: a jelenleg valtozatban a jobb feji lapos annotaciéonéal
maradtunk. A tipusok szintjén a morfologiai elemzé elemzéseitsl valo eltérések
fele a névelemek annotéaciojabol adodik.

2.5. Mellérendelés

A mellérendelésrél azt tanultuk, hogy exocentrikus szerkezet, és mint ilyen alap-
vetGen problematikus a kizarélag endocentrikus szerkezetekben gondolkodo fiig-
gbségi grammatika szamara. Ezért barmit is teszilink, az annotacié mindenképp
onkényes lesz, kiilonos tekintettel arra, hogy a mellérendelésnek kénytelen lesz
feje és irdanya lenni. UD specifikiaciojaban szerepld tartalmas fejeket Gsszekotd
kvazilapos szerkezet (minden mellérendelt elem kozvetleniil az 6nkényesen kije-
161t fejhez van kotve) elvileg kevesebb problémat okoz, mint az SZDT-ben alkal-
mazott vegyes lancba fizott és a mellérendelt elemet a kdtGszon keresztiil csatold
megoldas. Az el6bbiben ugyanis minden mellérendelt konstituens feje maximum
egy lépés tavolsagra van a mellérendeld szerkezet 6nkényesen kijelolt fejétsl, és
igy determinisztikus modon elérheték mindegyik elembdl] a sziikséges informéa-
ciok, mig a masodik megoldasban nem korlatos az adott koordinélt elem és a
valodi grammatikai szerepére vonatkozé informéaciok helye kozotti tavolsag.
Egyik moédszer sem teljesen alkalmas a kiilénb6z6 egymésba agyazott szer-
kezetek megkiilonboztetésére. Az UD-ben alkalmazott reprezentacio esetében az
A B,C és az (A,B),C szerkezethez tartozik azonos fa, az A,(B,C) szerkezeté kii-
16nbozik t6liikk. Az SZDT-ben alkalmazott lancolt megoldasnal az els6 és a har-
madik ad azonos szerkezetet, a masodik kiilonb6z6t. Ezért nem lehet az SZDT-
ben alkalmazott lancolt szerkezeteket ‘ész nélkiil’ az UD specifikicioban ajanlott
szerkezetekké alakitani. A 3. abran lathato, hogy a valéjaban A,(B,C) tipusa
szerkezetet abrazolé SZDT annotéciot A,B,C szerkezettiinek feltételezve és azt az
UD specifikacio altal javasolt forméra alakitva az abran alul szereplé annotaciot
kapjuk, amirél azt a badarsagot olvashatjuk le, hogy a mondat szerint Mun-
ka utdn orultink, hogy végre aludhatunk, igy hdt nem fekidtink le. A korpusz-
ban a ketténél tobb tagmondatot tartalmazé konkrét tagmondatmellérendelés-
példakat nézegetve nagyon hamar arra a kovetkeztetésre juthatunk, hogy az
esetek nagyobb részében teljes zagyvasag jon ki, ha hozzanydlunk a tagmon-
datok kozotti viszonyokhoz és A,B,C mellérendelést feltételezve atkotogetjiik a
harmadik tagmondatot az elsére. Az SZDT-ben szerepl$ mellérendelés-annotacio
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altalaban jol tiikrozi a diskurzusszerkezetet, a tagmondatok kozotti idébeli, il-
letve a logikai viszonyokat. Altalaban ténylegesen az el6z6 tagmondathoz csat-
lakozik a kovetkezé mondanivaléja, ha meg nem, azt ez a tipusi annotacié is
jol ki tudja fejezni az (A,B),C szerkezet megadasaval. Tagmondatok esetében,
gy tlinik, nem sok értelme van tobbszoros mellérendelésrsl beszélni, mert még
explicit kot6szo hianyaban is gyakran legaldbbis az események sorrendjét tiik-
rozi a tagmondatok sorrendje. Ezért nincs értelme a tagmondat-mellérendelések
annotacidjaba belepiszkalni.

<ROOT> Munka utan oriltink , hogy végre aludhatunk , de ekkor ara gondoftuk , hogy el kéne mennink valamerre ,  igy hat nem fekidtink le
0 1 2 s 4 s o 7 s 9 10 1 2 1 14 15 1 " B 19 20 2 2 25 24 25
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<ROOT> Munka utan oriltink , hogy végre aludhatunk , de ekkor ara gondoltuk , hogy el kéne mennink valamerre ,  igy hat nem fekidtink le .
o is e 7 I R S > A w % w2 oz om u oz

3. abra. Mi lesz, ha az SZDT mellérendelt tagmondatait ‘ész nélkil’ az UD spe-
cifikécio szerinti formara hozzuk: Munka utdn oriltink, hogy végre aludhatunk,
19y hdt nem fekidtink le.

A névszoéi kifejezések koordinaciojanal ugyanakkor megfontolandoé lehet az
UD specifikicioban javasolt mellérendelés-annotaciora vald attérés. Az UD és az
SZDT annotacio kiilonds kozos fogyatékossaga, hogy a frazis- és a tagmondat-
koordinacié nincs megkiilonboztetve: ugyanazt a relaciot hasznaljak a két vi-
szony megjelolésére. Ez példaul annak az egy szintaktikai annotacidval szemben
tamaszthato viszonylag alapvetének tiing elvirasnak a teljesithet&ségét is meg-
kérdgjelezi, hogy a tagmondathatarokat az annotacié alapjan meg lehessen élla-
pitani. Ugyanakkor az UD specifikiacié megengedi az alaprelécidokon beliil altipu-
sok létrehozéasat, tehat megkiilonboztethetiink egy conj:ph frazis-mellérendelés
és egy conj:cl tagmondat-mellérendelés relaciot. Elvileg az Gsszekapcesolt fejek
kategoriaja alapjan meg lehet kiillonboztetni a kett6t: a tagmondatok feje alta-
laban ige. Az UD annotéacidban azonban a névszéi allitmanyok és az ellipszis
esetében ez nincs igy, bar az utébbiaknél szerencsés esetben egy orphan relacio
jelenlétébdl meg lehet allapitani, hogy ellipszist tartalmazé tagmondatrol van
sz0 (ha egynél tobb konstituens maradt ‘arvan’ az elliptikus tagmondatban).

Az SZDT annotécio esetében az okoz problémat, hogy az ellipszis idénként
nincs jelolve, illetve hogy a ‘hibas sz0’ szofajjelolést kapott szavak szofajat nem
lehet az annotaciobdl kiolvasni. Szerencsés esetben azonban legalabb a koordi-
naciot kifejez6 conj relacié fejének annotacidja hasznalhato, ami alapjan mégis
meg tudjuk kiilonboztetni a frazis- és a tagmondat-koordinaciot (igy azonosithat-
juk, hogy a 4 abran lathat6 mondatban a beszélgettiink és a hibdsnak megjelolt
(kolcson) adott kozotti viszony conj:cl), azaz tagmondat-mellérendelés.
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4. abra. Tagmondat-mellérendelés azonositasa hibasnak annotéalt tagmondatfej
esetén (kolcson adott).

2.6. Egyéb annotacios hibak és inkonzisztencia

Alany-allitmany tévesztés Az SZDT-ben a harmadik személyd névszoi al-
litmanyt tartalmazé tagmondatok annotacidjaban az alany és az allitmany szin-
te minden esetben fel van cserélve olyankor, ha az alany fokuszos, és az allitmany
definit. Az elv lathatoan az volt, hogy ha két definit harmadik személyd NP
verseng az alany és az allitméany szerepéért, akkor a fokuszos elemet jelolték
allitmanynak (5. abra). A fokusz és az allitmany azonban kiilonboz6 dolog. A
zavart az okozza, hogy fokuszos mondatok hasznalatanak szerencsefeltétele az,
hogy tudjuk, hogy az adott allitas (az allitmany) valakire/valamire igaz, a mon-
datban az 1j informéaci6 az, hogy kire/mire (ez ttinik tehat allitasnak). Az alany
legnyilvanvalobb ismérve, hogy mondatban a finit ige mindig az alannyal van
egyeztetve (nyilvan akkor is, ha az fokuszban &ll). A kopulatol kiilonbozd igét
tartalmazo mondatokban fel sem meriil, hogy a fokuszban allo elemet allitméany-
nak tekintsiik. Minden esetben gyants, ha névmas van allitmanynak jeldlve. Ha
az allitméanynak jelolt névméast (vagy egyéb gyanis névszoi elemet) els/mésodik
személyd névmasra tudjuk cserélni, és a mondat értelmes és lényegében hasonléd
jelentésti marad (és persze a finit ige ilyenkor els6/masodik személy egyeztetésre
valt), akkor egyértelmten hibas volt az eredeti annotécio.

Megoldas A gyants névszoi allitmanyokra (amelyeknél sokkal valészintbb,
hogy referalo kifejezés fejeként szerepel) rékeresve talaltunk ra az ilyen tipust
hibasan annotalt mondatokra. Kézzel jeloltiik meg a valoban tévesen annotélt
esetekben a kopulat, és ezekben a mondatokban automatikusan megcseréltiik az
alanyt és az allitmanyt.

Inkonzisztens annotacidok — ismétl6dé mondatok Az SZDT-ben 1801 mon-
dat(token) egybeesik valamelyik masik korpuszbeli mondattal (ismétlsdik). Né-
hany esetben egy szovegrész véletlen ismétlédésérsl van szo (itt az ismétléds
részt torolni kellene), de az esetek nagyobb részében nem ez a helyzet. Az 1801
ismételt mondat(token) 578 kiilonboz6 mondattipust testesit meg, ezek koziil 440
mondat kétszer fordul els, és van olyan mondat is, ami otvenkétszer (Részletek
a hétféi Befektetdben.). 118 ismétl6d6 mondattipusnak két kiilonbozs elemzése
van, 8-nak harom.
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5. abra. Az SZDT-ben hibéasan felcserélt alany-allitmany viszony javitasa a mon-

Inkonzisztens annotacidk — ismétl6dé szosorok Emellett a korpusz 27245
olyan legalabb kételemi szotokensorozatot tartalmaz, amelyen beliil a fligg&ségi
viszonyok legalabb két kiilonb6z6 modon vannak annotalva, illetve 13815 olyan
sorozatot, ahol a f6 szofajecimkék sorozata nem azonos. Természetesen az esetek
nagy részében valodi tobbértelmiiségeknek felelnek meg az annotacios kiilonb-
ségek, illetve az inkonzisztencidk nagy része a zérdkopula és az ellipszis annoté-
civjara hasznalt iires tokenek teljesen kovetkezetlen helyekre torténé beszirasa-
bol ered. Ezeknek az inkonzisztencidknak a feltarasdhoz az FErrator eszkoz egy
modositott verziojat hasznaltuk (Wisniewski, 2018). A tovdbbra is szokapcsolat
annotaciojaval kapcsolatos valodi inkonzisztencidkra mutatunk példakat a 6. ab-
ran, amely jOl érzékelteti egyrészt az is klitikum és az egyéb funkcioszavak szofaji
besorolasaval és szintaktikai kapcsolasaval kapcsolatos bizonytalansagokat.
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6. abra. Példak a tovdbbra is szokapcsolat annotécidjaval kapcsolatos inkonzisz-
tencidkra az SZDT-ben

Megoldas Az ismétl6dsé mondatok inkozisztens annotacidja kézzel atnézhetds.
A rovidebb ismétlédéseknél feltart problémak kezelésénél a gyakori tipusokat

316



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

(pl. az is eseteit) programozott megoldassal javithatjuk. Az egyedibb esetekben
valésziniileg szintén csak a kézi javitas segit.

3. Osszefoglalas

Cikkiinkben a Szeged Dependencia Treebanket UD-kompatibilis verzijanak els-
allitasara tett erdfeszitéseink soréan felmeriilé problémakat, illetve az ezek meg-
oldéasara tett kisérleteinket mutattuk be. Az automatikusan megoldhat6 atala-
kitasok nagy részét implementaltuk, és sok manudlis javitast, illetve ellenérzést
is elvégeztiink. Azonban a feladat elég sok é16 munkat igényel, igy egyelére fo-
lyamatban 1év6 munkalatrol beszélhetiink. Az egyeldre félkész terméket (illetve
majd remélhetdleg a ,kész” valtozatot) az nlpg.itk.ppke.hu/resources cimen
tessziik elérhetéveé.

Ko6szonetnyilvanitas

Jelen kutatas a Nemzeti Kutatéasi Fejlesztési és Innovacios Alap altal biztosi-
tott tdmogatéssal az FK 125217 és a PD 125216 szamua projekt keretében az
FK 17 és a PD 17 palyazati program, valamint a Nemzeti Kutatési, Fejlesztési
és Innovacios Hivatal Mesterséges Intelligencia Nemzeti Kivalosagi Programja
tamogatéasaval a 2018-1.2.1NKP-2018-00008 azonositdji projekt keretében valo-
sult meg.
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Ertsiik meg a magyar entitasfelismeré rendszerek
viselkedését!

Farkas Richard', Nemeskey David Mark?, Zahorszki Rébert!, Vincze Veronika’

1Szegedi Tudoményegyetem, Informatika Intézet
2 Eo6tvos Lorand Tudomanyegyetem, Digitéalis Bolcsészet Kozpont
3 MTA-SzTE Mesterséges Intelligencia kutatocsoport

rfarkas@inf.u-szeged.hu

Kivonat: A nyelvtechnoldgiai megoldasokat hagyomanyosan egy valds életbdl
szarmaz6 szoveghalmaz tanito és tesztadatbazisra bontott verzidjan szokas kiér-
tékelni, e modszer azonban tobb buktatoval is rendelkezik. A CheckList egy 1j-
fajta kiértékelési modszertan, mely kiilonbozé nyelvi jelenségeket definial, to-
vabba az egyes jelenségekre kiilon tesztkdrnyezeteket allit fel, melyek az adott
alkalmazas viselkedését hivatottak tesztelni. Ebben a tanulmanyban a magyar
nyelvii névelem-felismerési (NER) feladatra alkalmazzuk a CheckList médszer-
tanat. Ehhez 9 nyelvi jelenségetl definialunk, mondatsablonokon keresztiil 27
tesztkornyezetet allitunk fel és harom magyar névelem-felismer6 rendszert érté-
keliink ki a CheckList modszertanaban. Elemzésiink megmutatja, hogy ez a mod-
szertan kozelebb visz minket ahhoz, hogy megértsiik a magyar entitasfelismerk
viselkedésének megértését.

1 Bevezetés

Az elmult évtizedekben a nyelvtechnoldgiai megoldasokat szinte minden esetben egy
valos életbdl szarmazo szoveghalmaz, kézzel jelolt, tanito és kiértékeld adatbazisra va-
gott verzidjan értékelték ki. A tanitd adatbazison gépi tanult rendszerek (vagy az alap-
jan kézzel épitett szabalyrendszereket) pontossagat a kiértékeld adatbazison mérjiik
meg ¢és ezt egyetlen szdmmal (pl. accuracy, F1-érték vagy BLEU score) irjuk le. Az
elérhet6 adatbazisokon mindig verseny indul, és aki a kiértékelési metrikaban akar csak
fél szazalékponttal jobb eredményt ér el, mint a korabban publikalt legjobb eredmény,
az mar publikalhatd eredménynek szamit. Ezt a tudomanytorténeti jelenséget leader-
board paradigmanak nevezi Ethayarajh és Jurafsky (2020). A leaderboard paradigma
szamos problémat vet fel, amelyek orvoslasara az elmult két-harom évben tobb javaslat
is megjelent a *ACL és EMNLP konferenciakon.

1 Az eredeti CheckList modszertanban hasznalt “capability” fogalmat ‘nyelvi jelenségként’ for-
ditjuk, elkeriilve a 'nyelvi képesség' fogalmanak tilterhelését, mivel utdobbit a magyar nyelvé-
szeti szakirodalom foként a nyelvelsajatitas és idegennyelv-tanulés teriiletein alkalmazza (a
'linguistic ability, illetve a 'language skill' megfelel6jeként).
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A kiértékeld adatbazisokon vald kiértékelés természetesen hasznos, de mivel az
adatbazis eloszlasat koveti, ezért szamos torzitast tartalmazhat - példaul mert egy szitk
téma, zsaner vagy stilus dominalja -, sokszor az adott modell tulaltalanosit a tanit6 adat-
bazis alapjan és egy masik kiértékeld adatbazison mar kevésbé jo eredményt ad. To-
vabba, ha egyetlen szammal irjuk le a rendszer teljesitményét, akkor abbol nem tudjuk
meg, hogy hol és miért hibazik a rendszeriink, azaz nem értjiik meg, hogy hogyan vi-
selkedik a vizsgalt rendszer. Ez pedig elengedhetetlen ahhoz, hogy egy rendszer, egy
konkrét valos életbeli feladatra valo alkalmazhatosagarol donteni tudjon az alkalmazas-
fejleszto.

Az egyes feladatok megoldasahoz szamos nyelvi jelenség kezelésére sziikség lehet,
¢és ezek gyakorisaga és fontossdga igencsak eltérd lehet egymastol. Megeshet, hogy az
adott mddszer a legfontosabb, legalapvet6bb példakon jol teljesit, azonban a nehezebb,
bonyolultabb példakon elbukik, vagy esetleg ennek a forditottja: néhany alapvetd pél-
dat elront, de a nehezebbeken jol teljesit (példaul mert ezek tul vannak reprezentalva a
tanité adatbazisban), a szamszerli eredményekben azonban e kiilonbségek nem mutat-
koznak meg.

A fenti problémak kikiiszobolésére Ribeiro és mtsai (2020)> bevezették a
,»CheckList” tesztelés fogalmat, melyet részben a szoftverfejlesztésben hasznalatos
tesztelési modszertan inspiralt. A CheckList egy tjfajta kiértékelési modszertan, mely
kiilonboz6 nyelvi jelenségeket definial, amelyeket a rendszernek az adott feladat (és
nem adatbazis!) megoldasahoz bizonyitani kell. Az egyes jelenségekre kiilon tesztkor-
nyezeteket allit fel, melyek az adott alkalmazas viselkedését hivatottak tesztelni. Ez a
fajta diagnosztikus tesztelés jol kiegésziti a kiértékeld adatbazison szamolt metrikakkal
kapott mindségellendrzést.

Ribeiro és mtsai (2020) az angol nyelv vonatkozasaban mutatjak be mddszeriiket a
szentimentelemzés, duplikalt kérdések azonositasa és a gépi szovegértés teriiletére al-
kalmazva. Ebben a tanulmanyban a magyar nyelvii névelem-felismerési (NER) fel-
adatra alkalmazzuk a CheckList modszertanat. Ehhez 9 nyelvi jelenséget® definialunk,
mondatsablonokon keresztiil 27 tesztkdrnyezetet allitunk fel és harom magyar név-
elem-felismerd rendszert értékeliink ki a CheckList modszertanaban. Elemzésiink meg-
mutatja, hogy ez a mddszertan kozelebb visz minket ahhoz, hogy megértsiik a magyar
entitasfelismerdk viselkedésének megértését.

2 Kapcsolodé munkak

Az elmult néhany évben szamos munka kérddjelezi meg a nyelvtechnoldgiai kutatasok
leaderboard paradigmajat (Ethayarajh és Jurafsky, 2020). Ethayarajh és Jurafsky (2020)
a végfelhasznaloi alkalmazasok fejlesztéinek (NLP practitioners) szempontjabol targy-
alja, hogy a pontossag metrikak mellett milyen szempontok fontosak egy feladatra adott
megoldas szempontjabol. Példaul javasolja a futasidok és energiafelhasznalas (Green
Al) feltiintetését minden publikdcidban, hiszen a valos életben, ha két modell koziil az
egyik néhany szazalékponttal pontosabb, de nagysagrendekkel eréforrasigényesebb,

2 ACL 2020 best paper
3 Az eredeti CheckList modszertanban hasznalt “capability” fogalmat forditjuk ‘nyelvi jelenség-
ként’.
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mint egy masik modell, akkor az alkalmazdk a valamivel pontatlanabbat fogjak prefe-
ralni. Egy mésik 0 kritika a tanito- és kiértékel6 adatbazisokon valdé mérésekkel szem-
ben a robusztussag megismerésének hidnya, ugyanis egyetlen adatbazison kiértékelve,
nem tudjuk, hogy a rendszerek mennyire jol viselkednek a tanitd adatbazis eloszlasatol
eltéré példakon, mennyire tlirik a bemenet valtozasait, illetve mennyire torzitanak
egyes demografiai tulajdonsagok iranyaba (ML fairness).

Ebben a munkaban, a robusztussag témakdrébe tartozd CheckList (Ribeiro és mtsai,
2020) kieértékelési modszertant hasznaljuk. A CheckList az Ggynevezett black box di-
agnosztikus tesztek k6z¢ sorolhato, hiszen célja annak felmérése, hogy hol és miért hi-
bazik a tesztelt rendszer, valamint feltessziik, hogy a rendszer belsé miikodéséhez nem
fériink hozza, az fekete dobozként - egy bemenetre visszaad egy eredményt - all ren-
delkezésre (Paroubek és mtsai, 2007).

A CheckList egy altalanositott keretrendszert ad nyelvtechnoldgiai alkalmazasok
kiilonboz6 viselkedési tesztjének definidlasara. Példaul invarianca tipusu tesztekkel
tudjuk a zajjal - példaul elirasokkal - szembeni robusztussagi teszteket definidlni, vagy
mas tipusu tesztekkel tudjuk a rendszer logikai konzisztenciajat tesztelni. A CheckList
kifejezetten végfelhasznaloi nyelvtechnologiai alkalmazasok kiértékelést célozza meg,
és olyan eszkozt ad, amit a nyelvtechnologiaban jaratlan, de az adott célalkalmazas
szakértd felhasznaloi is tudnak hasznalni. Ez fontos kiilonbség egyéb javaslatokkal
szemben. Példaul a koztes modulok robusztussaganak kiértékelésére hasznalt extrinzi-
kus tesztelés - amikor a modult kiilonbdz6 raépiilé alkalmazasoknak nytjtott hasznos-
sag szerint értékeljiik - nem alkalmas célalkalmazasok tesztelésére.

A CheckList célkitlizése, hogy megértsiik a black box rendszer viselkedését. Ebben
az aspektusban a megmagyarazhato MI (eXplainable AI) targykorébe is besorolhaté.
Ezen algoritmusok koziil is kiemelkedik azonban egyszertiségének és univerzalitdsdnak
koszonhetden. Példaul minden feladathoz mas és mas interpretacios algoritmusokra
van sziikség (Arrieta és mtsai, 2020), mig a CheckList keretrendszerben barmilyen fel-
adatot kiértékelhetiink. Hasonléan a neuralis modellek megértését célzo un. probak
moddszere (probes) is minden nyelvi jelenség tesztelésére kiilon algoritmust kovetel
meg (Hewitt é&s Manning, 2019), mig a CheckListtel barki tesztelhet barmilyen nyelvi
jelenséget.

3 Magyar NER checklist

Figyelembe véve a magyar nyelv tulajdonsagait és a névelem-felismerésben fontos
nyelvi jegyeket, 6sszeallitottunk egy olyan nyelvi tesztsorozatot, mely segitségével cél-
iranyosan tudjuk tesztelni a NER-rendszerek teljesitményét, tovabba meg tudjuk alla-
pitani, mik az egyes rendszerek erdsségei és gyenge pontjai. Alabb bemutatjuk e jel-
lemzdket, valamint az egyes teszttipusokat.

3.1 Teszttipusok

Minimalis miikodés tesztje (Minimum Functional Test, MFT): Azon alapvetd pél-
dak tartoznak ide, melyeknek helyes kezelését elvarjuk egy tulajdonnév-felismerd
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rendszert6l. Példaul az X. Y., Magyarorszag koztarsasagi elnoke példaban barmi/barki
is alljon X. Y. helyén, az személynév (PERSON) cimkét kell hogy kapjon.

Invariancia (INV): Ha megvaltoztatjuk bizonyos médon a bemeneti mondatot, az
nem okozhat valtozast a rendszer predikcidjaban. Példaul egy szorendi csere altalaban
nem befolyasolja a cimkézést (London... mellett iilésezett a NOBow; vs. A NOBow: Lon-
don.wc mellett iilésezett).

Elvart valtozas (DIR): Ribeiro és mtsai (2020) definalnak egy harmadik tipusu tesz-
tet is, ahol a bemenet valtoztatasaval a predikcio iranyanak megvaltozasat tesztelik. Az
eredeti definicio alapjan, az INV és DIR teszteket el lehet végezni jeldletlen szovegeken
is - mig az MFT-hez annotalt példak sziikségesek -, hiszen ezeknél csak azt vizsgaljuk,
hogy megvaltozik a predikcid, és azt nem teszteljiik, hogy az eredeti szvegen helyes
volt-e ez a predikcid. Ribeiro és mtsai (2020) erre egy szentiment elemzési példat hoz-
nak, ahol egy negativ toltetii mondattal kiegészitve a szoveget, elvarjuk, hogy a pozitiv
osztaly valoszintisége ne novekedjen. Mivel a tesztelt magyar NER rendszereink alap-
esetben nem adjédk meg az egyes cimkék valoszinliségét, ezért igazi DIR tipusu tesztet
nem hasznalunk jelen munkaban. Megjegyezziik azonban, hogy magyar névelem-fel-
ismeréshez is lehet olyan valtozasokat eszk6zdlni kontrollalt - azaz kézzel cimkézett
esetekben - ahol a bemenet valtoztatasatol egy entitas osztalyanak megvaltozasat varjuk
el. Példaul ha egy helynév néveldt kap, akkor bizonyos kontextusokban szervezetnév
lesz beldle:

Manchesterben.ocjatszott Ronaldo:: vs. A Manchesterbeno jatszott Ronaldo::

Mivel ez az elvart valtozas nem felel meg pontosan az eredeti DIR definicidnak,
ezért az ilyen jellegl teszteket MFT-ként fogalmazzuk meg, a fenti példabol két darab
MEFT teszt lesz:

Egy helynév: Manchesterben.ocjatszott Ronaldos:
Nével0s helynév: A Manchesterbenow jatszott Ronaldo s

3.2 Nyelvi jelenségek

A magyar nyelv morfologiailag gazdag volta miatt tobb morfoldgiai, illetve szintaxis
alapu nyelvi jelenségre is €pithetiink a névelem-felismerés hatékonysagéanak tesztelése
terén. Ezek mellett néhany szemantikai jellegli valtozasra épiild jelenséget is bemuta-
tunk.

Szokines: Az adott tulajdonnévre jellemzd legtipikusabb szokészletet reprezentalo
példamondatok tartoznak ide, példaul: 4 szomszédomat Fekete,rx Péternek, . hivjak.

Névelo: Ha nével6t kap az adott tulajdonnév, akkor adott iranyd valtozast mutat
(vagy nem mutat valtozast) a cimkézésben, példaul: Fordndl,. jart a szépségkiralynd
vs. A Fordndlo. jart a szépségkiralynd.

Toldalékolas: Eltér6 toldalékolas (pl. esetrag) esetén adott iranyu valtozast mutat
(vagy nem mutat valtozast) az adott tulajdonnév, példaul: 4 Gyuldabanas focizott Feri
vs. A Gyulaval, focizott Feri.
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Névuté: A névuto cseréje esetén adott irdnyt valtozast mutat (vagy nem mutat val-
tozast) az adott tulajdonnév, példaul: London..c mellett iilésezett a NOBow:Vs. London,sc
utan iilésezett a NOBo.

Tobbes szam: Ha az adott tulajdonnevet tobbes szamba tessziik, adott iranyu valto-
zast mutat (vagy nem mutat valtozast) a cimkéje, példaul: Az autoversenyt Fordy
nyerte vs. Az autoversenyt Fordok.sc nyerték.

Predikiatum cseréje/szemantikai szerepek valtozasa: Mas predikatum esetén
adott irdnyba valtozik (vagy valtozatlan marad) az adott tulajdonnév cimkéje, példaul:
A cég felvasarolt még egy gyarat a Mercedeso: mellett vs. A cég megvasarolt még egy
telket a Mercedes..c mellett.

Taxonémia: Szinonimak, antomindk, hiperniméak stb. cseréje esetén adott iranyt
valtozast mutat (vagy nem mutat valtozast) az adott tulajdonnév, példaul: A Manches-
terbenow futballozott Ronaldo,. vs. A Manchesterbenow jatszott Ronaldo .

A fenti nyelvi jelenségek mellett kiilon megvizsgaltuk azokat az eseteket is, amikor
tobbtagl tulajdonneveket kell azonositani, valamint a magyar nyelv szérendi jellemzo6i
miatt kiilon figyelmet forditottunk azokra az esetekre is, amikor szorendi okok miatt
két azonos tipust, amde kiilonallo névelem keriilt egymas mellé. Lasd az alabbi példa-
kat:

Tobbtaga tulajdonnevek: Megalakult a Magyarso. Nemzeti.one Bank.ow.

Egymast kovetd azonos tipusi tulajdonnevek: Evi, .. Pétert6l, .. egy kényvet ka-
pott.

3.3 Nyelvi variaciok

A fenti nyelvi jelenségeken tul a CheckList modszertana lehetéséget ad arra is, hogy
tovabbi variacios lehetdségeknek vessiik ala a tesztmondatainkat. Mig Ribeiro és mtsai
(2020) a tagadast és szorendi variaciokat szintén nyelvi jelenségként kezelik, mi a ma-
gyar nyelv sajatossagai miatt indokoltabbnak latjuk e két variacios lehetdséget kiilon-
kiilon alkalmazni a nyelvi jelenségekre. Igy tehat a fenti jelenségeket megharomszo-
rozhatjuk, a fent felsorolt alapesetek mellett beszélhetiink tagadott valtozatokrol és szo-
rendi variansokrdl is, amelyek szintén elvart viselkedést tdmasztanak a tulajdonnévi
cimkék esetében. Példaként véve az egyik névutds tesztesetet, itt minden cimke valto-
zatlan marad az alapesethez képest:

Alapeset:
London.usc utan tilésezett a NOB .

Tagadott variaciok:

London.usc utan nem iilésezett a NOB .
Nem London,usc utan iilésezett a NOB .
London,usc utan nem a NOB o tilésezett.

Szorendi variaciok:

A NOBow: London,sc utan tilésezett.
Londonusc utan a NOB . tilésezett.
A NOB . iilésezett London.sc utan.
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4 Magyar NER checklist kiértékelés

4.1 A tesztadatbazis létrehozasa

Mindegyik nyelvi jelenségre kézzel allitottunk 6ssze példamondatokat és sablonokat,
melyekre aztan kiterjesztettiik a nyelvi variancia szintjeit is, igy 9*3 mondatcsoportot
kaptunk, melyeken tesztelni tudjuk a NER-modellek viselkedését. A kézzel 6sszealli-
tott sablonokbdl automatikusan generaltuk a tesztmondatokat, 6sszesen 14649 monda-
tot és 125442 tokent eredményezve.

4.2 Tesztelt névelem-felismero rendszerek

Harom magyar nyelvl névelem-felismer6 rendszert valasztottunk* és értékeltiink ki eb-
ben a munkaban:

- A SzegedNER egy klasszikus jellemzdkinyerésen alapulé Conditional
Random Field (CRF) névelem-felismero (Szarvas és mtsai, 2006a)

- Az mBERT (t6bbnyelvii BERT) egy, a 104 legnagyobb Wikipédian tani-
tott, tobbnyelvii BERT-Base model (Devlin és mtsai, 2018). A BERT egy
kétiranyu nyelvmodellen alapul6 Gn. kontextualizalt szobedgyazas, ami az
egyes szavakhoz egy kontextusfiiggd jellemzovektort rendel. A modellt az
emBERT konyvtarral finomhangoltdk névelem-felismerésre (Nemeskey,
2020a).

- AhuBERT egy magyar BERT modell, amit a Webcorpus 2.0-n és a magyar
Wikipédian tanitottak (Nemeskey, 2020b). Mérete (a szotar kivételével)
megegyezik az mBERT-ével, viszont kizarolag magyar szovegeken lett
el6tanitva, ezért kapacitasa nem oszlik szét tobb nyelv kozott.

Mindhéarom névelem-felismerd a Szeged NE (Szarvas és mtsai, 2006b) teljes korpu-
szan lett betanitva.

4.3 Kiértékelési metrikak

A 1. tablazat tartalmazza az egyes teszteken, az egyes névelem-felismerd rendszerek
hibaaranyat (szazalékban). A hibaarany pontos definicioja:

- MFT tipusu tesztek esetén, azt mérjiik, hogy kitiintetett frazisokat milyen
aranyban cimkéz helyteleniil a névelem-felismerd. Ennek mérésére, a név-
elem-felismerésben elfogadottan hasznalt, frazisszintii kiértékeld szkriptet
hasznalunk és hiba aranyw. =1 - micro_fedés

4 Nem volt célunk az 8sszes magyar tulajdonnév-felismerd rendszer vizsgélata, viszont a szobe-
agyazas-alapu és klasszikus jellemzokinyerés alapu rendszereket 6ssze akartuk hasonlitani.
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ahol micro_fedés az egyes névelem osztalyok fedésének (recall) sulyozott
atlaga.

- INV tipusu tesztek esetén, azt mérjiik, hogy kitiintetett frazisoknal milyen
aranyban valtozik meg a predikcio, ha az alapmondatokon tagadést vagy
szorendi valtoztatasokat hajtunk végre. Megjegyezziik, hogy itt az a hiba,
ha megvaltozik a cimkézés (sérti az invariancia elvarast), fliggetleniil attol,
hogy egyébkeént az alap mondatban helyes vagy helytelen volt-e a predik-
ci6. Azaz az is INV hibanak szamit, ha az alap mondatban helytelen cim-
kézés, mig a modositott mondatban helyes a cimkézés, hiszen valtozas tor-
tént.

Megjegyezziik, hogy ezeknél a teszteseteknél félrevezetd a konkrét értékeket vizs-
galni vagy Osszehasonlitani, hiszen a példamondat-sablonokon nagyon sok mulik.
Konkrét értékek helyett csak a nagysagrendeket érdemes nézni, azaz, hogy atment-e
vagy elbukott az adott teszten az adott rendszer.

5 Eredmények

Az 1. tablazat tartalmazza a harom rendszer kilenc nyelvi jelenségen elért eredményeit.
A kisérletek megismételhetdsége kedvéért, a tesztmondat-sablonok, a generalé és kiér-
tékeld szkriptek® elérhetdek a www.github.com/szegedai/hun_ner_checklist oldalon.

1. tablazat. Hibaaranyok szazalékban kifejezve (minél kisebb, annal jobb).

Nyelvi Nyelvi SzNER | mBERT | huBERT | példa
jelenség variaciok
Névelo MEFT 58 58 33 A Manchesterben jatszott Ronaldo.
INV tagadas 20 10 7 A Manchesterben nem jatszott Ronaldo.
INV szoérend 60 21 4 Ronaldo a Manchesterben jatszott.
Toldalékolas MET 45 45 20 A Hamburggal jatszott Messi.
INV tagadas 40 14 15 A Hamburggal nem jatszott Messi.
INV szoérend 58 32 4 Messi a Hamburggal jatszott.
Névutod MFT 49 38 33 Rio utan iilésezett a MOB.
INV tagadas 16 0 0 Rio utan nem {iilésezett a MOB.
INV szorend 51 6 0 A MOB Rio utan iilésezett.

5 Ribeiro és mtsai (2020) egy teszteld felhasznaloi felilletet is implementaltak

(https://github.com/marcotcr/checklist). A munkank megkezdésekor gy tiint, hogy egyszeriibb
sajat szkripteket implementalnunk, mint integralni mindent a checklist eszkdzbe. A munka vé-
gére ebben elbizonytalanodtunk, ezért a jovében tesztelni tervezziik magat a checklist felhaszna-
161 feliiletet is.

325




XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

Tobbes szam MEFT 74 75 47 Fordok nyerték az autoversenyt.

INV tagadas 48 30 8 Nem Fordok nyerték az autoversenyt.

INV szorend 48 38 8 Az autoversenyt Fordok nyerték.
Predikatum MFT 54 54 23 A Madridban énekelt Beckham.
cseréje

INV tagadas 33 2 0 Nem a Madridban énekelt Beckham.

INV szoérend 36 20 4 Enekelt Beckham a Madridban.
Taxonomia MEFT 53 53 26 A Madridban focizott Beckham.

INV tagadas 31 3 1 Nem a Madridban focizott Beckham.

INV szoérend 37 19 2 Focizott Beckham a Madridban.
Tobbtagu MEFT 3 3 0 Megalakult az Arab Allami Egyetem.
tulajdonnevek

INV tagadas 0 1 1 Nem alakult meg az Arab Allami Egye-

tem.

INV szorend 0 1 0 Az Arab Allami Egyetem megalakult.
Egymast MEFT 94 94 91 Gabi Gézatol kapott egy csomagot.
kovetd azonos
tipugﬁ INV tagadas 1 3 6 Gabi Gézatol nem kapott egy csomagot.
tulajdonnevek

INV szoérend 1 0 4 Gabi Gézatol egy csomagot kapott.
Szokincs MFT 50 50 48 Szlovénia tengerparton helyezkedik el.

INV tagadas 1 0 0 Szlovénia nem tengerparton helyezkedik

el.
INV szoérend 2 7 0 Tengerparton helyezkedik el Szlovénia.

6 Diszkusszio

A legfontosabb kovetkeztetés, amit a 1. tablazatbol levonhatunk, hogy mig mindharom
rendszer 95-97% F. értéket ér a SzegedNER korpusz tanitd-kiértékeld részekre bonta-
san, a minimalis milkodési tesztjeink (MFT) felén nem megy at, még a legjobb név-
elem-felismerd rendszer sem (kilencb6l 6t MFT teszt esetén hiba_arany(huBERT) >=
¥5). Azt is kijelenthetjiik, hogy egyik rendszer sem képes kezelni az ‘egymast kovetd
azonos tipusu tulajdonnevek’ esetét.® Hangstlyozzuk, hogy a teszteket ugy allitottuk
Ossze, hogy egyszeri, az ember szamara egyértelmii feladatok legyenek, amelyeket

6 Megemlitjiik ugyanakkor, hogy a szorendi variaciok egyik esetét, amikor az ablativusban 4116
fénév elézi meg az alanyt (Pétertél Evi kapott egy konyvet), a huBERT mar képes helyesen
azonositani, a masik két rendszernek azonban ez is nehézséget jelent.
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minden névelem-felismerdnek illene teljesiteni (a szoftverfejlesztésben ez a unit test-
nek felel meg). Ennek oka valdszintileg a nem megfelel tanité adatbazis rendelkezésre
allasa, ugyanis a Szeged NE korpusz gazdasagi rovidhirekbdl all (Szarvas és mtsai,
2006b), mig a teszteseteink tartalmaznak hétkdznapi életbeli (pl. Megittam egy Sopro-
nit) és sport (pl. Xavi a Barcelonaban futballozott) tematikaju mondatokat is.

Az invariancia teszteken (INV) azonban nagyon jol teljesit a huBERT, kijelenthet-
jiik, hogy azokon mind atmegy (egyediil a toldalékolasos tesztek tagadasos varidnsan
valtozik az esetek tobb, mint 10 szazalékaban a predikcio).

Ha a harom rendszert 6sszehasonlitjuk, akkor is a SzegedNER-es kiértékelésnél jo-
val arnyaltabb kép nyerhetd az 1. tablazatbol. A SzegedNER tanito-kiértékeld részekre
bontasan alapul6 kiértékelésekben a klasszikus gépi tanulason alapuld rendszerek, mint
a SzegedNER (Szarvas és mtsai, 2006a) vagy hunner (Varga és Simon, 2007) 95%
koriili F,értéket, mig a BERT alapu rendszerek - mind az mBERT, mind a huBERT -
97% kortili F, értéket érnek el (Nemeskey 2020). Mig a SzegedNERen nincs szignifi-
kans kiilonbség az mBERT ¢és huBERT kozott, a fenti teszteken egyértelmiien jobban
teljesit a huBERT, hat MFT teszten felezi az mBERT hiba aranyat és 1ényegében min-
den INV teszten atmegy, mig az mBERT-nél legalabb négy esetben mondhatjuk, hogy
elbukik (hiba_arany(mBERT) >= 15)).

Ha a tesztjeinken elért eredményeket vizsgaljuk, azt mondhatjuk, hogy az mBERT
viselkedése kozelebb all a SzegedNER¢Ehez, mint a huBERTéhez, ami ellentmond a
SzegedNER korpuszon mért F -értékek altal festett képnek. Az mBERT csak a névuto
MEFT teszten teljesit jobban, mint a SzegedNER, igaz, robusztusabb a tagadas és szo-
rendi valtozasokra (minden INV teszten, amin a SzegedNER elbukik, sokkal jobban
teljesit az mBERT). Ez utobbinak valdsziniileg az a magyarazata, hogy a SzegedNER
jellemzdkészletében fontos jellemzdk az un. ablakolt jellemzok, azaz pl. a cimkézendd
szot kettdvel megel6zo sz6 jellemzo6i, mig a BERT transzformer modellje az egész be-
menetet figyelembe tudja venni.

Az eredmények részletesebb, nyelvi szinteket is figyelembe vevo elemzésébdl az is
kivilaglik, hogy - az egymast kdvetd azonos tipusu tulajdonnevek esetét leszamitva - a
tobbes szam jelenségét, azaz egy morfologiai valtozast a legnehezebb kezelni a rend-
szereknek, hiszen itt lathatok a legmagasabb hibaaranyok. Ezzel szemben egy masik
morfoldgiai jelenség, a toldalékolas tesztjén viszonylag kevesebb hibat lathatunk: Ggy
tlinik tehat, hogy modelljeink fel vannak készitve a névelemek ragozott alakjainak ke-
zelésére a magyar nyelvben. Erdekességképpen megjegyezziik, hogy mig utobbi jelen-
ség elsddlegesen a morfologiailag gazdag nyelvekre jellemzd, addig a tulajdonnevek
tobbes szamba tétele (pl. markanevek hasznalata esetén) a nyelvek szélesebb kdrében
ismert jelenség, igy a jovoben mindenképpen hasznos lenne e nyelvi jelenségek vizs-
galata mas nyelvek CheckList-tesztjeiben is.

Ami a szintaktikai jellegli teszteket illeti, a néveld tesztjén rosszabbul teljesit a Sze-
gedNER és az mBERT, mint a névuto esetében, a huBERT azonban azonos eredményt
ér el. Ugy tiinik, az mBERT kevésbé ismeri fel a mondatkezd pozicioban szereplé
tulajdonneveket (pl. Athén utan iilésezett a NOB), ami részben okozhatja a gyengébb
teljesitményt a névutos tesztmondatok esetében.

A szemantikai jellegli tesztek esetében (predikatum cseréje, taxondmia) a Szeged-
NER és az mBERT egyarant 50 koriili hibaaranyt mutat, mig a huBERT 23-26-ot. Ugy
tlinik tehat, hogy a szemantikai valtozasokra is robusztusabb a huBERT a masik két
rendszernél. A szokincs tesztjén viszont mindharom rendszernél gyakorlatilag azonos
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hibaaranyt lathatunk, noha jellemzden méas hibakkal: mig az mBERT a terméknevek
felismerésénél mutat hibakat, addig példaul a huBERT a szervezetnévként funkcionalod
orszagneveknél hibazik tobbet.

Végiil elmondhatjuk, hogy tesztjeink koziil kimagasloan a legjobb teljesitményt ér-
ték el a rendszerek a tobbtagu tulajdonnevek azonositasaban, minimalis hibaaranyok-
kal, ugyanakkor a legtobb hibat pedig az egymast kovetd azonos tipusu tulajdonnevek
kezelésében érhettiik tetten. Ez arra utal, hogy a kdzvetleniil egymas mellett latott név-
elemek felismerése viszonylag nehéz feladat, egyben annak is jele, hogy mindegyik
rendszer hajlamos az egymas mellett latott, azonos tipust névelemnek vélt elemet 6sz-
szevonni. Utobbi sajatossag megint csak elsddlegesen a szabad szorendii (morfologia-
ilag gazdag) nyelvekre jellemzd, igy hasonlo nyelvek CheckList-es vizsgélata e téren
is hozzéjarulhat a névelem-felismerés kiértékelésének modszertani tjragondolasahoz.

7 Osszegzés

Cikkiinkben bemutattunk magyar névelem-felismeréshez kilenc nyelvi jelenséget, amit
27 darab CheckList teszttel tudunk ellendrizni. A harom névelem-felismerd rendszer
tesztelése fontos betekintést nyujt a rendszerek viselkedésébe.

Hangstlyozzuk, hogy a CheckList kiértékelést kiegészitésként és nem alternativa-
ként, ajanljuk a klasszikus tanito- és kiértékeld adatbdzisra bontdson szamolt pontossag
metrika mellett. Tovabba a kilenc nyelvi jelenség mellett, még szamos mas nyelvi je-
lenség tesztelhetd a magyar névelem-felismerésben és minden feladat és alkalmazasnak
sajat nyelvi jelenségei vannak, azokat specifikusan kell definidlni. Cikkiink {6 célja az,
hogy minden olvasét motivaljunk arra, hogy értse meg jobban a nyelvtechnologiai al-
kalmazasainak viselkedését, amihez a CheckList keretrendszer egy hasznos eszkoz.
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