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Kivonat Az utobbi egy-két évben a mély, kontextualis szobeagyaza-
sok kiszoritottak a hagyomanyos, kézzel Gsszedllitott feature halmazo-
kat a legtébb nyelvi feladatban. Ennek ellenére a magyar nyelvfeldol-
goz6 rendszerek (e-magyar, magyarlanc) még mindig a hagyoményos,
kézi feature-ckkel dolgoznak. A cikkben bemutatjuk az emBERT modult,
amely a transformers konyvtar segitségével lehetévé teszi kontextualis
szobeagyazas-alapu osztalyozok integralasat az e-magyar rendszerbe. A
modult fénévi csoport- és névelemfelismerésre tanitottuk fel. A modellek
mindkét feladaton javitanak az eddigi legjobb eredményeken.
Kulcsszavak: BERT, e-magyar, névelem, chunking

1. Bevezetés

A gépi tanulasos nyelvi elemz8 rendszerek az utobbi években drasztikus atalaku-
lason mentek keresztiil. A hagyoményos paradigma szerint minden szohoz kézzel
allitanak el jellemzoket (feature). Ezek tipikusan nyelvi és irasképbeli jegyek,
amiket altalaban nyelvészek hoznak létre. E jellemzdk szolgalnak utana egy egy-
szer(ibb, tipikusan off-the-shelf osztalyozo (logisztikus regresszio, CRF) bemene-
tétl. A legtobb szekvencia- vagy tokenklasszifikicios feladatot (szofajcimkézés,
névelemfelismerés, szentimentelemzés) ilyen rendszerekkel oldottak meg.

A mélytanulas elterjedésével a kézzel kivalasztott jellemzok fokozatosan a
hattérbe szorultak. Helyiliket a vektoridlis szemantika vilagabodl ismert szobe-
agyazas (word embedding) (Mikolov és mtsai, 2013; Pennington és mtsai, 2014)
kezdte atvenni. Egy bedgyazas minden széhoz egy sokdimenzios, folytonos vek-
tort rendel. Ezek a vektorok egy szemantikus teret feszitenek ki, ahol a hasonlo
jelentést szavak vektorai egymashoz kozel esnek.

A beagyazasok azonban nem csak szemantikai tartalommal birnak, hanem
implicit kodoljak a szavak szintaktikus tulajdonsagait is. Ez kiilonosen alkal-
massé teszi Gket a gépi tanulék bemeneti jellemzGinek szerepére. A nagyobb
szovegelemzG lancok koziil els6ként a Stanford CoreNLP szintaktikus elemzgje
egésziilt ki beagyazasokkal (Socher és mtsai, 2013). Méara a szovektorok a legtobb
nyelvi elemzd szoftverben megtalalhatoak.

A statikus beagyazasok hatranya azonban, hogy egy szo6t minden kdrnyezet-
ben ugyanaz a vektor reprezental. Ez kiilonosen a tobbjelentést (pl. kdrte, zebra),
vagy azonos alaki (pl. dob, sziv) szavak esetén jelent problémat, mivel a szovek-
tor sziikségszertien a jelentések egyfajta amalgamja lesz, és nem fogja tiikrozni
a sz6 szintaktikai és szemantikai szerepét az aktuélisan elemzett mondatban.
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A kontextualizalt beagyazasoknal, mint az ELMo (Peters és mtsai, 2018) vagy
a BERT (Devlin és mtsai, 2019), a sz6 vektora fligg annak kozvetlen kornyeze-
tétdl is. Ebbsl kovetkezik, hogy egy sz6 minden egyes el6fordulasdhoz mas—mas
vektor tartozik. Ezek a vektorok implicit médon koédoljak a szd szerepét a mon-
daton beliil, teljesen kivaltva ezzel a kézileg Osszeallitott feature-vektorokat. A
beagyazasokat tipikusan nyelvmodellezéssel , tanitjdk eld”.

Kontextuélis bedgyazason alapulé rendszerek tobb nyelvi feladaton is feliil-
multak hagyomanyos tarsaikat. A BERT, illetve kovetdi, az XLNet (Yang és mt-
sai, 2019) és a RoBERTa (Liu és mtsai, 2019) f6leg olyan, magasabb szintd
feladatokban produkaltak erds eredményeket, mint a kérdésmegvalaszolés, vagy
GLUE (Wang és mtsai, 2018) teszt nyelvi megértést vizsgalo feladatai. Az ELMo
és a Flair (Akbik és mtsai, 2018, 2019b) pedig névelemfelismerésben utasitotta
maga mogé a korabbi rendszereket.

Ezek az eredmények a szovegelemzd programokban is visszakdszonnek. A
Flair rendszer! egy teljes nyelvi elemzélanc, amelynek alapja a beagyazasok sza-
bad varidlhatosaga. Jelenleg ez nyijtja a legjobb teljesitményt névelemfelismerés
mellett a f6névi csoport- és szofajcimkézésben is (Akbik és mtsai, 2019a).

A fenti eredmények természetesen angol nyelvre vonatkoznak. Ebben a cikk-
ben megvizsgaljuk, hogy a kontextualis embeddingek képesek-e magyar nyelven
is hasonléan kimagaslo teljesitményt nyuajtani. Tesztfeladatnak a fénévi csoport-
(chunking) és a névelemfelismerést (named entity recognition, NER) vélasztot-
tuk, mivel ezekre létezik angol precedens. Az elkésziilt modelleket egy tj modul-
ként integraljuk az e-magyar szévegelemzg rendszerbe.

2. BERT

2.1. Miért a BERT?

Az el6z6 fejezet végén felsorolt bedgyazasok kozil a BERT-6t valasztottuk vizs-
galatunk targyaul. Ennek f§ oka az, hogy a legtobb bedgyazas kizérolag angolul
(esetleg kinaiul) elérhetd. Tanitasuk sok adatot és nagy szamitasi kapacitast igé-
nyel, ami a cikk irdsakor nem allt rendelkezéstinkre. A két kivétel az ELMo és a
BERT, ahol elérhetéek elGtanitott tobbnyelvd modellek.

A ketts koziil a BERT egyik elénye az ELMo-val szemben, hogy an. finom-
hangoldsos modszer (Devlin és mtsai, 2019): az elStanitott modell kénnyen fi-
nomhangolhat6 a célfeladatra. Az ELMo ezzel szemben egy beagyazast ad, amit
jellemz&en feladatspecifikus architekttra bemenetén hasznalnak. Mivel mi kiilon-
all6 modulban gondolkodtunk, meglévé rendszerek atalakitasa nem jott szoba.
A BERT miasik elénye, hogy a magasabb szintii feladatokban jobb eredményeket
ért el, mint az ELMo. A f6névi csoport- és névelemfelismerésre ez pont nem all,
ezért egy lehetséges tovabbi kutatési irany lehet az emChunk és emNer ,ELMosi-
tasa”.

! https://github.com/zalandoresearch/flair
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2.2. A BERT bemutatasa

A BERT egy tobbszintii, kétiranya Transformer kodolo (encoder) (Vaswani és mt-
sai, 2017). A modellt két nyelvmodellezési feladaton (Cloze teszt, kovetkezs mon-
dat megjoslasa) tanitjak el6. A bemenetek a feladat jellegétdl fiiggGen lehetnek
mondatok, vagy mondatparok. A szotar méretének korlatozasa érdekében egy
mondat nem szavak, hanem szoéelemek (wordpiece) (Schuster és Nakajima, 2012)
sorozata. A szotar a modellel egyiitt letolthets.

Az el6tanitott modellt minden célfeladathoz kiilén finomhangoljak. Egy egy-
rétegt, elérecsatolt osztalyozoé halot adnak hozza, majd a BERTet és az oszta-
lyozét egyititt tanitjak.

Az angol BERT modellek két méretben hozzaférhetk: a Base modell 110 mil-
li6, a Large 340 milli6 paraméteres. A tobbnyelvii modell csak a kisebb, Base kon-
figuracioban elérhets. Ezt 104 nyelvre tanitottak eld, és a szotara megkdzelitéleg
120 ezer szoelemet tartalmaz. A modellnek van nyers (cased) és kisbetiisitett—
ékezettelenitett (uncased) valtozata is. Az e cikkben leirt kisérletek az elgbbit
hasznéaljak, mivel egyrészt az angoltdl eltéren a magyarban az ékezetek jelen-
tésmegkiilonboztets szereppel birnak, mésrészt névelemek azonositasakor fontos
informéci6, hogy nagybetiivel kezdédik-e a szd.

2.3. Mennyire tud magyarul?

Mivel az altalunk hasznalt BERT 104 nyelven lett tanitva, felmeriil a kérdés,
hogy mennyire modellezi jol a magyar nyelvet. Kicsit pontosabban két kérdést
fogalmazhatunk meg:

1. Mennyire tiikrozik a szoelemek a magyar morféméakat?

2. Helyes szemantikai tartalommal bir-e egy-egy szoelem vektora, kiilonds te-
kintettel a tobb nyelvben is el6fordulé homograf szoelemekre (pl. ,,leg”, ,,0ld”,
stb.)?

Az els6 kérdés megvalaszolasahoz széelemekre bontottuk a Szeged NER, kor-
pusz Osszes szavat a tobbnyelvi modell tokenizéldja, illetve egy tobb milliard
szavas magyar korpuszon tanitott, 30 000? szavas BPE (Sennrich és mtsai, 2016)
szotarral. Néhany kiragadott példat mutat be a 1. tablazat.

Mint lathato, a szavak harom csoportra oszthatok. Az els§ csoportba azok
tartoznak, amiket a két tokenizal6 hasonléan kezel. Vagy azért, mert mindkét
szotarban szerepelnek (és ezért maguk is szoelemek), vagy azért, mert egyik sem
tudja értelmes egységekre bontani: utébbira példa a ,,zambiai”.

A maésodik csoport esetén a magyar szotar kevesebb, morfologiailag indokolt
részre bontja a szavakat, mig a BERT szerinti tokenizalasban felttinnek szeman-
tika nélkiili n-gramok is. Ennek megfelelGen a tobbnyelvi valtozat mindig tobb
szoelembd] All.

A harmadik csoportban az oll6 tovabb nyilik: a magyar BPE tokenizalas
véaltozatlanul szemantikus, mig a BERT szoelemei véletlenszerd n-gramok. A

2 Ez megegyezik az angol BERT szotaranak méretével.
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Sz6 Tobbnyelvi Magyar
Nemzeti Nemzeti Nemzeti
Andersen Andersen Andersen
labdarugo labdarugo labdarugo
zambiai za mbia i z amb iai
megmaradt meg maradt megmaradt
hétfs hét £ 6 hétfs
keddtsl ke dd t6l kedd t6l1
edényben ed ény ben edény ben
Hétfén Hétfén Hétfén

tajékoztattak  ta j ék ozta ttdk  tajékoztat tak
leggazdagabb leg ga zda gab b leggazdagabb
elpartolt el pa rto It el part olt

1. tablazat. Néhany sz6 szoelemekre bontva a tobbnyelvii BERT szotéara és egy
magyar korpuszon épitett BPE szotar alapjan

hosszabb szavak lefedéséhez a tobbnyelvi tokenizalonak akar 4-5 szdelemere is
sziiksége van (a magyar BPE-nek elég 1-2). A [hétfd” és a ,Hétf6” eltérd fel-
bontasa pedig arra utal, hogy a mondatkez6 szavak és névelemek szdelemekké
tokenizalasa kiilonosen problémas lehet.

A fenti megfigyeléseket a 2. tablazat is megerdsiti. A tébbnyelvii BERT éatla-
gosan 50%-kal tobb szoelemet allit els, mint a magyar BPE. A jelenség azonos
mértékben érvényes csak a szotipusokat vagy a teljes korpuszt tekintve is. Mivel
a leggyakoribb funkcioszavak (,,a”, ,,az”, ,,és”) és irasjelek részei mindkét szotar-
nak, ez arra utal, hogy a gyakori szavak is konzisztensen rosszabb reprezentaciot
kapnak a tobbnyelvii BERTben.

Erdekes modon a nagybetts szavak felbontasaban nincs jelentds (kvantita-
tiv) kiilonbség a két szotar kozott: mindkét szotar atlagosan 4-5 szoelemre osztja
6ket. Ez a kisbettis szavakhoz képesti relativ ritkasagukkal magyarazhato, ugyan-
akkor elérevetiti, hogy a BERT (t6bbnyelvii vagy sem) nem feltétleniil optimélis
névelemfelismerésre.

A masodik kérdés részletes megtargyalasa meghaladja e cikk kereteit. Implicit
vélaszt a két nyelvi feladaton elért eredmények adnak az 5. fejezetben.

3. Az emBERT modul

Fontos szempont volt, hogy az elkésziilt modelleket a kutatok, illetve nyelvfel-
dolgozas irdnt érdeklgdsk szaméra egyszertien hozzaférhetévé tegyiik. E célbol
dontottiink a modellek e-magyar rendszerbe (Varadi és mtsai, 2017) integralasa
mellett. Az e-magyar 1j verzija, az emtsv® (Indig és mtsai, 2019) jelentésen

3 https://github.com/dlt-rilmta/emtsv
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Szoalak Tobbnyelvii BERT Magyar BPE  Kiilonbség
kisbetd 2.24 1.34 67%
nagybet 1.86 1.75 6%
egylitt 2.14 1.44 49%
kisbetii (tipus) 3.97 2.41 65%
nagybeti (tipus) 4.65 4.27 9%
egylitt 4.12 2.83 45%

2. tablazat. Atlagos szoelemszam szavanként / tipusonként

megkonnyitette 4j modulok hozzédadéasat az elemzélanchoz. Igy szilletett meg az
emBERT modul.

Az emBERT koveti az emtsv modulok konvencidit. Egyfel6l miikodik 6nallo Py-
thon modulként, masfelsl (opcionalis) része az e-magyar elemzélancnak. Telepi-
tése utan elérhetévé valnak a bert-base-chunk, bert-max-chunk, és bert-ner
eszk6z0k. Ezek tokenizalt szoveget varnak bemenetiikon, ezért az emToken futta-
téasa eléfeltétele a miikodésiiknek. A t6bbi, magasabb szintii e-magyar modultol
(mint pl. az emChunk és az emNer) eltérGen azonban az emBERT morfologiai infor-
méaciét nem igényel, ezért a morfologiai elemzs és a lemmatizalo futtatasa nem
sziikséges.

Mivel a BERT modellek (még Base konfiguracioban is) nagyok, a modul nem
tartalmazza 6ket. Ehelyett mind a harom eszkoz els§ meghivasakor letolti a sajét
modelljét az emBERT_models GitHub repozitériumbol?.

A BERT finomhangolasahoz és futtatasihoz a HuggingFace transformers
(Wolf és mtsai, 2019) programkonyvtarat hasznaltuk. A csomag elénye, hogy
a BERT mellett tartalmazza mas Transformer-alapti beagyazasok (XLNet, Ro-
BERT4a) implementéacioit is. Ez lehet&vé teszi kés6bb mas bedgyazasok kiproba-
lasat és integralasat a modulba.

A t6bbi e-magyar modullal szemben az emBERT tartalmazza mind a tanito,
mind a modelleket futtatdé kodot. Két okbol valasztottuk ezt a megoldast: egy-
részt a kod bonyolultsaga nem indokolta a két funkcio kettévalasztasat; masrészt
igy a felhasznalok egy kész csomagot kapnak, amivel kedviikre kisérletezhetnek.
A kod a t6bbi e-magyar modulhoz hasonléan GitHubon® érhetd el.

5

4. Kisérletek

A modellek képességeit két feladaton: fénévi csoport- és névelemfelismerésen
mértiik. A modelleket korabbi eredményekkel vald 6sszehasonlithatosag érdeké-

4 https://github.com/DavidNemeskey/emBERT _models
5 https://github.com/huggingface/transformers
6 https://github.com/DavidNemeskey/emBERT
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ben a vonatkozo6 szakirodalomban hasznalt korpuszokon tanitottuk és értékeltiik
ki.

A magyar statisztikai NP-felismersk (A hunchunk (Recski, 2010) és utodai)
mindegyikét a Szeged Treebank 2.0 (Csendes és mtsai, 2005) korpuszon tani-
tottak. Mi is hasonloképpen jartunk el: a 82 099 mondatos korpuszt korpuszt
véletlenszertien, 80%-10%-10% aranyban osztottuk fel tanitéd-, validacios és teszt-
halmazokra. Mind a két alfeladatot (minimélis és maximalis f6névi csoportok)
ugyanugy futtatuk: az alap BERT modellt 4 epochon keresztiil finomhangoltuk,
majd kiértékeltiik a teszthalmazon. A validaciés halmaz alapjan early stoppingra
nem volt sziikség.

A névelemfelismerst a Szeged NER korpuszon (Szarvas és mtsai, 2006), a
Szeged Treebank részhalmazan finomhangoltuk. Mivel a NER korpusz joval ki-
sebb, mint a teljes Treebank (a harom vagas 8172-502-900 mondatos), ezért a
modellt t6bb, kiilonb6z6 konfiguracioval is feltanitottuk. A legjobb modell 30
epochon keresztiil tanult 10~5-r6] linearisan csékkend tanuldsi rataval.

A kisérletekhez a korabban emlitett transformers konyvtar PyTorch (Pasz-
ke és mtsai, 2017) verziojat hasznaltuk. A tanitast parhuzamosan futtattuk 3
db GeForce RTX 2080 Ti kartyan, 16-os batch size-zal. Ezzel a konfiguraciéval
mind a legjobb NER modell, mind a (joval kevesebb epochig tanitott) chunking
modellek 3 6ra alatt tanulnak fel. A chunkinghoz a hiperparaméterek tobbsé-
gét az alapértelmezett értéken hagytuk. A NER esetében tobb hiperparaméter-
beallitast is kiprobaltunk, de végiil (az epochszam és a tanulési rata kivételével)
itt is az alapértelmezett értékek bizonyultak a legjobbnak.

A tanitas pontos paraméterei a letoltott modellekhez tartozé konfigurécios
file-okban megtekinthetdk.

5. Eredmények

5.1. Fénévi csoportok

Az emBERT és a hunchunk csaldd eredményeit a 3. tdblazat foglalja Gssze. Mint
lathato, az emBERT mindkét kordbbi rendszernél jobban teljesit, és mind a mi-
niméalis, mind a maximéalis NP-k azonositasdban state-of-the-art eredményt ér
el.

A kiilénbség minimalis NP-k esetében nem jelentds; a maximalis csoportokon
elért F'1 érték viszont szignifikinsan, mésfél szézalékkal jobb, mint az e-magyar-
ban jelenleg (emChunk néven) miikédé HunTag3.

5.2. Névelemek

Névelemfelismerésben a kép vegyesebb (4. tablazat). Az emBERT jelentdsen, 2%-al
magasabb Fl-et ér el, mint Szarvas és mtsai (2006) és Varga és Simon (2007), de a
HunTag3 eredményétsl elmarad. A spaCy az 6sszehasonlitds szempontjabol nem
relevans, mivel a tanitoadata ki lett bévitve a hunNERwiki korpusszal (Nemeskey
és Simon, 2012); kizarolag a teljesség kedvéért szerepel a tablazatban.

414



XVI. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2020. januar 23-24.

Rendszer Minimalis Maximalis
hunchunk/HunTag (Recski, 2010) 95,48% 89,11%
HunTag3 (Endrédy és Indig, 2015) - 93,59%
emBERT 95,58% 95,05%

3. tablazat. A magyar fénévi csoport-felismersk Gsszehasonlitasa

Rendszer F1
(Szarvas és mtsai, 2006) 94,77%
hunner (Varga és Simon, 2007) 95.06%
HunTag3 (Endrédy és Indig, 2015) 97.87%
emBERT 97,08%
spaCy’ 93,95%

4. tablazat. A magyar névelemfelismersk Gsszehasonlitasa

A NER tanitasa alatt belefutottunk abba a problémaba, ami minden gépi,
de kiilondsen mélytanuld rendszer rékfenéje: az eredmények erdsen fiiggenek a
tanitas hiperparamétereitsl, a megfelel6 hiperparaméterek megtalaldsa azonban
extrém modon erdforrasigényes. A Szeged NER-hez hasonld, apro korpuszok ese-
tén ez a hatas hatvanyozottan jelentkezik, mivel a modell nagysagrendekkel tobb
paraméterrel rendelkezik, mint ahény tanitopélda rendelkezésre all. A megoldas
egy, a jelenleginél nagyobb NER korpusz (példaul a hunNERwiki egy ellenérzott
minGségl részhalmaza) lehetne.

6. Tovabbi kutatas

Az emBERT, béar javit a korabbi legjobb eredményen NP-felismerésben, tobb szem-
pontbol is proof-of-conceptnek tekinthets. Az alabbiakban sorra vessziik ezen
szempontokat, és a kapcsolodo lehetséges kutatasi iranyokat.

Egyrészt lattuk, hogy a tobbnyelvii BERT hasznélata mindenképpen szubop-
timéalis: mind a szoelemek, mind a teljes modell kénytelen a (viszonylag sz(ikos,
hiszen csak Base valtozat) kapacitasat 104 nyelv kozott megosztani. Egy ma-
gyar korpuszon feltanitott BERT, kiilondsen a Large modell, minden bizonnyal
tovabbi javulast érne el. A jov&ben tervezziik ilyen modellek tanitasat és nyilva-
nossagra hozasat.

Masrészt a BERT csak a jéghegy csiicsa; szdmos egyéb kontextualis szobe-
agyazas létezik, mint az ELMo, a RoBERTa, vagy a Flair. Ahogy lattuk, ezek
bizonyos feladatokban — pl. névelemfelismerésben is — feliilmuljak a BERT-6t. Re-
ményeink szerint ezen beagyazasok magyar valtozata is elkésziilhet, mely esetben
természetesen integraljuk ket az emBERT-be.
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Harmadrészt, a névszoi csoport- és névelemfelismerés mellett érdemes lenne
megvizsgalni mas nyelvfeldolgozési 1épések BERT-Gsithetdségét. A nyilvanvald
jelolt a morfologiai elemzés, amire mar létezik mélytanulasos megoldas (Ug-
ray, 2019). Emellett — a GLUE-hoz (Wang és mtsai, 2018) vagy SQuAD-hoz
(Rajpurkar és mtsai, 2016) hasonl6 magyar nyelvi eréforrasok megléte esetén —
olyan, magasabb szintii feladatokra is adaptalni lehetne a modult, mint a szenti-
mentelemzés, parafrazisok felismerése, vagy kérdésmegvalaszolas. FEzzel pedig az
emBERT a meglévs funkciok javitdsan feliil 4j képességekkel is fel tudné ruhézni
az e-magyart.

7. Osszegzés

A cikkben bemutattuk az e-magyar szévegelemzs rendszer egy 1j moduljat. Az
emBERT lehet6vé teszi kontextualis szobedgyazas-alapt osztalyozok integralasat
az e-magyarba. A tobbnyelvii BERT modellt névszdi csoport- és névelemfelisme-
résre tanitottuk fel. A modellek 6sszemérhetGek az eddigi legjobb eredményekkel,
vagy javitanak is rajtuk.

Az emBERT szamos tovabbfejlesztési lehetGséggel rendelkezik. A modul kénnyen
kiterjeszthet6 mas mély bedgyazasok, illetve nyelvi feladatok tamogatasara,
amennyiben a vonatkozo eréforrasok (maga a beadgyazas, tanitokorpusz) elér-
hetévé valnak.

Ko6szononetnyilvanitas

A kutatéast részben a 2018-1.2.1-NKP-2018-00008 A mesterséges intelligencia
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