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Kivonat A cikkben bemutatjuk a neuralis nyelvmodellek nyelvértésé-
nek mérésére, kiértékelésére és a modellek Gsszehasonlitasara létrehozott
adatbazisunkat. Az angol példat (GLUE — Wang és mtsai, 2018 —, illetve
SuperGLUE — Wang és mtsai, 2020 — benchmarkok) kovetve, de a redun-
danciat mell6zve kivalasztottunk 13 olyan specifikus feladatot és az ehhez
kapcsol6do alkorpuszokat, amelyekkel a neuralis modellek teljesitménye
mérhets. Mivel az angol benchmarkokban szerepls korpuszok koziil egyik
sem létezik a magyarra, ezeket megtervezziik, megépitjiik, majd egységes
tesztelési keretbe foglalva kozrebocsatjuk ezeket.

Kulcsszavak: benchmarking, neuralis modellek, korpuszépités, kiértéke-
lés

1. Bevezetés

Az utobbi években gombamdd szaporodnak a neuralis nyelvmodellek: évrél évre
egyre tobb, nagyobb, ,.okosabb” architektirat mutatnak be. Ezeknek az Ossze-
hasonlitasara, kiértékelésére hoztak létre a benchmark adatbazisokat, amelyek
sokszor tulajdonképpen korpuszgytijtemények, és valtozatos feladatokon mérik a
modellek teljesitményét. Az angol GLUE és SuperGLUE benchmarkokat (Wang
és mtsai, 2018, 2020) hamarosan kovette a francia (FLUE, Le és mtsai, 2020),
a spanyol (GLUES, Canete és mtsai, 2020), vagy az orosz (Shavrina és mtsai,
2020) megfeleldjiik, illetve az XGLUE, amely tobbnyelvii modellek kiértékelésére
fokuszal (Liang és mtsai, 2020).

Kis késéssel ugyan, de megkezd&dott a jelentésebb architekturdk magyar kor-
puszokon torténd elGtanitasa (Nemeskey, 2021; Feldmann és mtsai, 2021). A jovo-
ben varhatoéan még t6bb, magyarra tanitott modell jelenik majd meg, melyeknek
a nyelvértését ugyanugy sziikséges lesz mérni, 6sszehasonlitani. Ezért dontottiink
ugy, hogy létrehozzuk a Hungarian Language Understanding Evaluation Bench-
mark Kit (HuLU) névre keresztelt adatbazis-gytijteményiinket.

A gépi tanulasban és a nyelvtechnologia teriiletén a benchmark jellemzGen egy
vagy tObb adatbazisbol, azokhoz tartozo megfelel6 metrikakbol és a teljesitmény
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Osszesitésének modjabol all. A benchmark kiilonb6z6 rendszerek teljesitményé-
nek méréséhez biztosit olyan sztenderdet, melyben a szakmai kozosség egyetért.
Ez utobbi kritériumnak torténd megfelelés kényszere eredményezte példaul, hogy
az elmult par év nagy benchmark adatbézisai mar meglévs feladatok korpusza-
ibol igyekeztek reprezentativ gytjteményt Osszeallitani (pl. a GLUE, vagy az
XTREME, Hu és mtsai, 2020), masok pedig kifejezetten a szakmai kozosség
ajanlasai alapjan valogatték Gssze az adatbézis elemeit (pl. a SuperGLUE, vagy
a BIG-Bench, Ghazal és mtsai, 2017). A benchmarkok jelentSségét mutatja, hogy
példaul az AI Index Report 2021 a SuperGLUE és a SQuAD (Stanford Quest-
ion Answering Dataset, Rajpurkar és mtsai, 2016) alapjan szamol be az NLP
teriiletének altalanos elérehaladasarol (Zhang és mtsai, 2021). Szintén komoly
szakmai érdeklGdésre tart szamot az, ha valamely modellnek sikeriil valamelyik
benchmarkon a humén teljesitményhez hasonl6é eredményt elérnie.

A magyarra benchmark adatbazis még nem késziilt. Mi kiindulopontunknak a
széles korben alkalmazott, multi-task jellegii, mérfoldkének és meghatarozo sze-
repl benchmarknak tartott GLUE-t, és utédjat, a SuperGLUE-t valasztottuk.
Tisztaban vagyunk ugyanakkor ezeknek az adatbéazisoknak a gyengeségeivel és
hidnyossagaival is (ezekrdl cikkiink Osszefoglalo fejezetében részletesen is szo-
lunk), ezért az alapvetonek tartott, GLUE-beli és SuperGLUE-beli korpuszok
létrehozasan tul a jovében célunk majd egy az eddigieknél jobb, nyelvészetileg
és nyelvtechnologiailag is megalapozott, atgondolt, bévebb benchmark adatbazis
létrehozésa.

A GLUE, a SuperGLUE, s6t még néhény, mas nyelvre osszeallitott bench-
mark adatbazis esetében is mar meglévd korpuszokbol vilogathattak a kutatok.
Magyarra azonban nem elérhetéek ilyen specifikus, adott feladatra fokuszalo,
megfeleléen annotalt korpuszok. Eppen ezért az itt bemutatott korpuszépité-
si munka feladata kett&s: i) célunk, hogy eldallitsunk tobb kisebb, specifikus,
jol annotalt, megbizhato korpuszt, amelyek a nyelvmodellek szaméara jellemz&en
kihivast jelent6 nyelvértési feladatokat céloznak meg, illetve ii) ezekbdl 6sszeallit-
sunk egy benchmark adatbazist, amelyen a nyelvmodellek teljesitménye mérhetd,
Osszehasonlithato.

2. Az angol benchmarkok

A General Language Understanding Evaluation (GLUE) benchmarkot 2019-ben
mutattak be. Az adatbéazisba tugy vélogattdk a korpuszokat, hogy a neuralis
modellek nyelvértésének tesztelése a lehets legvaltozatosabb, eltéré nehézségi és
doménbe tartozo feladatokon valjon lehetévé. Torekedtek arra, hogy kifejezetten
kevés tanitoadatot tartalmazéd korpuszokat bocsassanak kozre, ezaltal kedvezve
a transfer learningre épiilé modelleknek, mintegy ebbe az irdnyba orientalva a
nyelvtechnologiai szakmai kozosséget (Wang és mtsai, 2018).

A GLUE-ba kilenc, mar meglévs adatbazist valogattak be, azok eredeti szer-
kezetét és az altaluk képviselt feladatot néhol némileg modositva. A kilenc al-
korpusz a koévetkezs:

432



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

— A CoLA (Corpus of Linguistic Acceptability, Warstadt és mtsai, 2018) 10 657
angol mondatot tartalmaz, melyeket a nyelvészeti szakirodalomboél gytijtot-
tek. A binéris cimkék a mondat elfogadhatosagat jelzik.

— Az SST (Stanford Sentiment Treebank, Socher és mtsai, 2013) az egyik legis-
mertebb szentiment annotéaciot tartalmazé angol nyelvi korpusz. A korpusz
Osszeallitasdhoz 10 662 mondatot gytijtottek a Rotten Tomatoes oldalardl.
A mondatokat Stanford Parserrel elemezték, és az igy kapott 215 154 fra-
zist egyesével annotaltattak egy 25 foku érzelmi skalan. A 25 foku skalat az
SST5-nek nevezett valtozatban 0-5-ig terjedd skalara konvertalték, az SST2-
ben pedig binarissa. A GLUE részeként az SST2-t szerepeltetik a szerzdk, és
abbdl is hangsilyosan csak az egész mondatokat, frazisszintd elemeket nem.
A GLUE adatbazisabol igy t6bb mint 70 000 ,mondatot” és a hozzajuk tar-
tozo cimkét lehet letolteni. (A két szam — ti. a 70 000 és a 10 662 — kozti
kiilonbségrsl 1d. a magyar szentimentkorpusz létrehozasarol szolo alfejeze-
tet.)

— Az MRPC (Microsoft Research Paraphrase Corpus, Dolan és Brockett, 2005)
online hirportélok tartalmabol automatikusan valogatott mondatparok gytij-
teménye, amelyekben humén annotatorok cimkézték fel, hogy a két mondat
szemantikailag ekvivalens-e.

— A QQP (Quora Question Pairs)! adathalmazon az MRPC-hez hasonléan
mondatpér-osztalyozas a feladat, de ebben a Quora oldalarol nyert kérdések
ekvivalencidjanak megéllapitasa a feladat.

— Az STS (Semantic Textual Similarity Benchmark, Cer és mtsai, 2017) online
hirekbdl, video- és képfeliratokbol, és mas NLP-feladatokbol nyert mondat-
parokat tartalmaz, amelyeknél a két mondat kozti jelentésbeli hasonlosag
van cimkézve (human annotatorok éaltal, 1-5 skalan).

— Az MNLI (Multi-Genre Natural Language Inference Corpus, Williams és mt-
sai, 2018) az SNLI (Bowman és mtsai, 2015) utodja, 10 kiillonbozs forrasbol
szarmaz06, human annotéciét tartalmazé mondatparokbol all, melyeknél a
feladat annak megallapitasa, hogy a masodik mondat kovetkezik-e az elss-
bdl, vagy ellentmond neki, esetleg semleges a viszonyuk.

— A QNLI adathalmaz a SQuAD kovetkeztetéses feladatta alakitott valtozata
a GLUE-ban: a mondatpérok létrehozasdhoz minden kérdést parositottak a
relevans szdvegrészlet minden egyes mondataval.

— A GLUE-ba bevalogattak a Recognizing Textual Entailment (RTE) kihivas
adathalmazainak egy részét: az RTE1-bél (Dagan és mtsai, 2006), az RTE2-
bél (Bar-Haim és mtsai, 2006), az RTE3-bol (Giampiccolo és mtsai, 2007)
és az RTE5-b6l (Bentivogli és mtsai, 2009) gytjtottek hirszévegekbdl és Wi-
kipedia szocikkekbdl szarmazo példakat. Ezekben egy (néha tébbmondatos)
premisszarol és egy egymondatos hipotézisrél kell eldénteni, hogy ez utobbi
kovetkezik-e az els6bdl vagy sem. A feladat binaris cimkézés, igy az erede-
tileg harmas osztalyozéasi példaknal a semleges és ellentmondds cimkéket
Osszevontak a konzisztencia érdekében.

! https://data.quora.com/First-Quora-Dataset-Release-Question-Pairs
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— A WNLI korpusz (Winograd NLI) a Winograd Schema Challenge (Levesque
és mtsai, 2012) adatainak atalakitott valtozata. A Winograd sémék lénye-
ge, hogy egy adott mondatban szereplé névmés referensét kell kivalaszta-
ni egy listabol. A feladatban szereplé példakat a GLUE-ban mondatpar-
klasszifikalassa formaltak oly moédon, hogy a névmaés helyére beillesztettek
minden egyes lehetséges referenst, és az igy létrejott mondatrol (mint hipo-
tézisrdl) kell eldonteni, hogy az eredeti, névmast tartalmazo mondatbol (a
premisszabol) kovetkezik-e.

A GLUE benchmark ezeken kiviil tartalmaz egy u.n. diagnosztikai adathal-
mazt is. A kézzel ellenérzott adatbazis célja, hogy a modellek teljesitményét
aprolékosan, nyelvi jelenségek széles korén lehessen elemezni. Ehhez tobbszaz
mondatpart valogattak Gssze, amelyek kovetkeztetési viszonnyal vannak cimkéz-
ve mindkét irdnyban (kovetkezés, ellentmondas, semleges viszony). Ezen kiviil
mindegyik mondatpar annotacioja tartalmazza olyan nyelvi jelenségeknek a cim-
kéit, amelyek a két mondat kozott fennallo kovetkeztetési viszonyt alatamasztjak.

Végiil a GLUE oldalan talalunk egy dicsségtablat is, amelyen az egyes mo-
dellek eredménye lathato, a 9 feladaton kiilon-kiilon, és Ssszesitve is.?

A SuperGLUE (Wang és mtsai, 2020) létrehozasat az motivalta, hogy a
GLUE mar tal kénnytnek bizonyult a nyelvmodellek szamara. Igy a szerzok
igyekeztek nehezebb feladatokat célzd korpuszokat Gsszevalogatni. Ennek ered-
ményeképp a SuperGLUE a kiovetkezs hat korpuszt tartalmazza (a GLUE-ban
a legnehezebbnek bizonyulo, és ezért a SuperGLUE-ban is megtartott RTE és
WNLI korpuszokon tul):

— QA feladatok

e A BoolQ (Boolean Questions, Clark és mtsai, 2019) korpuszban egy sz6-
vegrészlet és egy eldontends kérdés alkot egy példat. A kérdéseket au-
tomatikusan gytjtotték, és automatikusan rendelték hozza Wikipédia-
szocikkekhez.

e A MultiRC korpusz (Multi-Sentence Reading Comprehension, Khashabi
és mtsai, 2018) 871 bekezdéshez kapcsolodo 6 000, tobbmondatos (multi-
sentence) kérdést tartalmaz. Toébbmondatos kérdés alatt azt értik a szer-
z8k, hogy a kérdésre az informaciot tobb mondatbol kell 6sszegytjteni. A
kérdések feleletvalasztos kérdések: tobb lehetGség koziil kell kivalasztani
a (tobb) helyes valaszt. A tobb lehetséges, de elre nem definialt darab-
szamu jo valasz arra kényszeriti a modelleket, hogy minden kérdés-valasz
part egyesével kiértékeljenek.

e A ReCoRD (Reading Comprehension with Commonsense Reasoning Da-
taset; Zhang és mtsai, 2018) korpusz a szovegeértési feladatok témakorén
beliil olyan kihivas elé allitja a modelleket, amelyben az emberi megértés-
hez hasonléan kell értelmes kovetkeztetéseket levonni egy adott szoveg-
bél. Ehhez a CNN /Daily Mail® korpusz segitségével allitottak elg tébb

2 A cikk frasakor (2021.10.06.) az els§ helyen az ERNIE modell all
(https://github.com/PaddlePaddle/ERNIE).
3 https://github.com/abisee/cnndailymail
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bekezdésbdl allo szovegeket, melyeknek a zérd bekezdésében — mely az
el6z6 szovegrésznek egyfajta lezarasa, konklizidja — egy mar ismert tu-
lajdonnevet elmaszkoltak: a feladat az elmaszkolt névelem kivalasztasa
egy listabol. A korpusz t6bb, mint 120 000 bejegyzést tartalmaz.

— jelentésegyértelmiisités

e A WiC korpuszban (Word-in-Context, Pilevar és Camacho-Collados,
2019) mondatpéarok binaris osztalyozasa a feladat: adott két mondat és
egy poliszém sz6*, amely mindkét mondatban elsfordul; a feladat pedig
annak eldontése, hogy az adott sz6 mind a két mondatban ugyanabban
a jelentésében szerepel-e.

— kovetkeztetéses feladatok

e A CB (CommitmentBank, de Marneffe és mtsai, 2019) olyan roévid szo-
vegrészletekbdl all, amelyekben legalabb az egyik mondat tartalmaz egy
aldrendels mellékmondatot. Mindegyik mellékmondat meg van cimkézve
azzal, hogy a szoveg ir6ja milyen mértékben elkotelezett a mellékmondat
igazsaga mellett. A SuperGLUE-ban a feladatot egy harmas osztalyoza-
st kovetkeztetési feladatta alakitottak: a premissza a teljes szbvegrészlet,
a hipotézis pedig a beagyazott tagmondat. Csak azt a részét hasznaltak
a korpusznak, ahol 80% folotti volt a mért ITA.

o A CoPA (Choice of Plausible Alternatives, Roemmele és mtsai, 2011) ok-
okozati Osszefiiggésekre koncentral: 1 000 kérdést tartalmaz, amelyekben
egy premisszahoz két alternativa koziil kell kivalasztani azt, amelyik va-
loszintibben ok-okozati viszonyban &ll a premisszaval. A kérdések egy
részében az okot, egy maésik részében az okozatot kell az alternativak
koziil kivalasztani.

A két részletesen bemutatott benchmark mellett természetesen tovabbi, ha-
sonlo céllal késziilt adatbazisok is 1éteznek szép szammal, melyeknek a részletes
bemutatasa talmutat a jelen tanulméany keretein.

3. A HuLU alkorpuszai

A két legnagyobb, multitask benchmarkba bevalogatott 15 korpusz koziil mi 13-
nak a létrehozasat tiztilk ki célul. Egyrészt a redundancia csokkentése miatt
nem terveziink QQP korpuszt (hiszen a feladat megegyezik az MRCP korpusszal,
és részben feldolgozasra keriil az STS-ben), illetve nem foglalkozunk a SQuAD
magyar parjanak létrehozasaval sem, mivel annak elkészitésén egy mésik magyar
nyelvtechnolégiai mtihely mar dolgozik.

A 13 kivalasztott korpusz két csoportra oszthato: egyrészt vannak azok az
adatbéazisok, melyeket forditassal létrehozhatunk, mert a benniik fékuszban 1évé
feladat nem nyelvspecifikus, és az adathalmaz jol fordithat6; masrészt vannak

4 A kitétel, hogy minden esetben poliszém szérol van sz6, a SuperGLUE-t bemutat6
cikkben szerepel csak (Wang és mtsai, 2020, 6). A WiC korpuszt bemutaté cikkben
leirt médszertanbdl ilyen kitétel nem dertil ki — erre a WiC-kel kapcsolatos nehézsé-
geket bemutato alfejezetben b&vebben is kitértiink.
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olyan adatbazisok, amelyeket nem tudunk forditani a jelenség nyelvspecifikus
volta vagy a korpuszban szerepld szovegek Osszetettsége miatt. A kévetkezdk-
ben bemutatjuk i) a sajat eréforrasokboél, magyar szovegekbdl, annotéatorokkal
elgallitott korpuszainkat, illetve ii) az angol korpuszok gépi forditasaval, majd
forditasellendrzéssel és annotatori munkéval elGallitott korpuszainkat.

A gépi forditashoz az OPUS (Tiedemann, 2012) korpusztarbol magunk épi-
tettiink egy angol-magyar parhuzamos korpuszt. A felhasznalt alkorpuszok a ko-
vetkezsk: ParaCrawl, OpenSubtitles, Tatoeba, WikiMatrix, EUbookshop, PHP
manual, TED2020, KDEdoc, KDE4. A parhuzamos korpuszbol a Marian NMT
(Junczys-Dowmunt és mtsai, 2018) nevii keretrendszerrel épitettiink egy trans-
former encoder-decoder architektiraju neuralis forditorendszert. A betanitott
modell paraméterei: 6 réteg enkoder és 6 réteg dekoder; 16 figyelmi fej; 1024
szobeagyazas dimenzio; 1024 bemeneti hossz; el6re csatolt haldé méret: 4096.

3.1. Onalléan elsallitott korpuszok

HuCOLA A magyar COLA korpusz elGallitdsahoz 9 944 példat gytijtottiink
négy nagyobb, dsszefoglalé jellegt szakirodalmi tételbdl (Kiefer, 2015; Alberti és
Laczké, 2017a,b; E. Kiss és Hegediis, 2021). A gyiijtés a kovetkezd szempontok
szerint tortént:

— Minden példamondatot kigytjtottiink a cikk iroja altal adott elfogadhatdsagi
itélet tipuséatol fiiggetleniil.

— A Megnézzik (*a) Budapest hidjait. tipust példakbol két bejegyzést készi-
tettiink: Megnézziik Budapest hidjait. és * Megnézziik a Budapest hidjait.

— Ha egy mondat azért nem elfogadhatd, mert egy adott jelentést nem “jelent-
het”, azt nem gytjtottiik, pl.: * Megver Péter. ‘Péter megveri Pétert’ jelen-
tésben (Kiefer, 2015, 49.)

— Ha egy mondatban értelmetlen sz6 szerepel, nem gytjtottiik.

— Ha a fékusz helyzete miatt nem j6 egy mondat, nem gytjtottik.

— El6iro szabalyokat megsértd mondatokat nem gytjtottiink (hdttal nem kez-
diink mondatot).

A leirt gytjtés soran felvételre keriiltek teljes mondatok és nem egész mon-
datok, frazisok, tagmondatok is. Mivel a megcélzott feladat mondatosztélyozas,
a nem teljes mondatnyi példékat egész mondatokra egészitettiik ki.®

Az angol korpuszban a szerzok a gy(jtés utan a leggyakoribb 100 000 angol
szora sziirték a korpuszt, és az ennél ritkabb szavakat lecserélték. Mi nem al-
kalmaztunk ilyen sztirést a korpuszunkon, mert a subword alapt tokenizalas ezt
mar nem teszi sziikségessé a mai nyelvmodellek esetében.

Minden egyes mondatot négy annotator® cimkeézett fel. Az atmutaté alapjan
azt kellett eldonteniiik, hogy az adott mondat elfogadhaté-e, jo0 magyar mondat-
nak hangzik-e.

5A mondatkiegészités alapelveit 1d. az annotalési utmutatdban:
https://github.com/nytud /HuCOLA.

5 A feladathoz komolyabb nyelvészeti ismeretekkel nem rendelkezs, nem nyelvészet
szakon tanuld, vagy ott végzett annotatorokat valasztottunk. Osszesen 12 annotétor
dolgozott a korpuszon.
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A mondatokat a gytjtés sordn a benniik talédlhato nyelvi jelenségek alapjan
is felcimkeéztiik.

Bar a CoLA angol el6zményénél a mondatok cimkéi az eredetileg a nyelvész
szerzGk altal meghatarozott cimkék voltak, mi a mondataink ,eredd” cimkéit ki-
vettiik az elemzésbdl. Ezzel garantaltuk, hogy a gytjtés soran hibasan feljegyzett
cimkék, vagy a nyomdahibdk nem befolyasoljak az adatok minéségét. A monda-
tok 69,2%-4ban (6883 mondat) a négy annotator ugyanazt a cimkét rendelte a
mondathoz. 22,2%-ban (2213 mondat) 3:1 aranyban cimkézték a mondatot. A
2:2 ardnyban annotélt mondatokat (8,5%, 848 mondat) félretettiik, ezek nem ké-
pezik részét az adatbazisnak. Ugyanakkor elérhet6vé tessziik Gket, mert értékes
nyelvészeti kutatasi anyagot jelentenek.

A mondatok végs cimkéje a 3:1 aranyu annotélas esetében a tébbség don-
tése alapjan lett meghatarozva. A GLUE-ban taldlhaté aranyokat kovetve az
adatokat 80-10-10% aranyban tanito-, validacios és teszthalmazra osztva adjuk
kozre.”

HuRC Az angol nyelvii ReCoRD alapjan allitottuk el a magyar nyelvii HuRC
korpuszt. Zhang és mtsai (2018) automatikus modszerrel allitottak el a ReCoRD-
ot: t6bb mint 120 000 példat nyertek ki a CNN/Daily News® korpuszbol. A napi
hireket t&bb részre bontottak (lasd 1. abra bal oldali példa): f6szoveg (passage),
kérdés — az utols6 bekezdésben kimaszkolt tulajdonnév (cloze-style query), refe-
renciavalasz (reference answer). A f6szoveg a cikk els6 néhany bekezdésébdl all.
A cikk utolso bekezdésében, ami egyfajta cikklezard passzus, szerepelnie kell egy
olyan tulajdonnévnek, ami a {6szévegben is el6fordul. Ez a tulajdonnév a referen-
ciavalasz. A konkrét szovegértési feladat soran ezt a tulajdonnevet kimaszkoljéak,
és a modellnek a megfelels referenciavélaszt kell kivilasztania egy listabol.

A magyar anyag eldéllitasahoz a Népszabadsag Online” napi cikkeit vettiik
alapul, ezek koziil is azt a 396 886 cikket, amelyeknek volt cime, szovege és
osszefoglaloja (lead-je) egyarant. Ha valamelyik sszetevs hianyzott egy cikkbdl,
azt nem hasznaltuk. Ezutan kivalogattuk a 3-6 bekezdésbdl allo cikkeket. Fon-
tos kritérium volt, hogy mind a fészéveg, mind a kérdés (az utolso bekezdés)
tartalmazzon tulajdonnevet.

A tulajdonnév felismeréséhez sajat névelemfelismersd modellt tanitottunk a
huBERT (Nemeskey, 2021) segitségével. A NER modell finomhangolashoz a Ner-
Kor (Simon és Vadasz, 2021) korpusz hivatalos tanito-validacios-teszt adathal-
mazait hasznaltuk fel, valamint a Huggingface altal nytujtott tokenszinti oszta-
lyoz6 kényvtarat.!® NER modelliink 90,18 F-mértéket ért el a tesztanyagon.

Utolso 1épésben megkerestiik azokat a tulajdonnévparokat, amelyek a {6sz6-
vegben és a kérdésben is egyarant szerepeltek. Egy cikkben tobb tulajdonnévpar

" https://github.com /nytud/HuCOLA, illetve a korpusz elérhets Huggingface-en, a
dataset card linkje: https://huggingface.co/datasets/NYTK/HuCOLA.

8 https://github.com/abisee/cnndailymail

9 http://nol.hu

0 https://github.com/huggingface/transformers/tree/master /examples,/pytorch /token-
classification
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Passage

(CNN) -- A lawsuit has been filed claiming that the
iconic Led Zeppelin song "Stairway to Heaven" was far
from original. The suit, filed on May 31 in the United
States District Court Eastern District of Pennsylvania,
was brought by the estate of the late musician Randy
California against the surviving members of Led
Zeppelin. and their record label. The copyright
infringement case alleges that the Zeppelin song was
taken from the single "Taurus" by the 1960s band Spirit,
for whom California served as lead guitarist. "Late in
1968, a then new band named Led Zeppelin began
touring in the United States, opening for Spirit," the suit
states. "It was during this time that Jimmy Page, Led
Zeppelin's guitarist, grew familiar with 'Taurus' and the
rest of Spirit's catalog. Page stated in interviews that he
found Spirit to be 'very good' and that the band's
performances struck him 'on an emotional level.' "

* Suit claims similarities between two songs
* Randy California was guitarist for the group Spirit
¢ Jimmy Page has called the accusation "ridiculous"

(Cloze-style) Query

According to claims in the suit, "Parts of 'Stairway to
Heaven,' instantly recognizable to the music fans across
the world, sound almost identical to significant portions
of *X."”

Passage

"1968  lehetett, amikor eloszor  talalkoztunk.
gyakorlatilag valtottuk egymast az Omega egviittesben.
Tamas akkor indult el az artista palyan, mikézben
zenélt is. Az Omegaban csak néhanyszor jatszottunk
egyiitt, miutan én beléptem, ¢ éveket toltétt kiilfoldon
artistaként, aztan osszefutottunk az LGT-ben, ennek
mar 43 éve" - idézte fel Presser Gabor.

Mint kifejtette, Somlo Tamas szinpadi jelenléte
nagy huzoerot jelentett a zenekar szamara és zenészi
képességeit mutatta az is, hogy amikor Frenreisz
Karoly helyett belépett az LGT-be. néhany hét alatt
megtanult basszusgitarozni.

A Locomotiv_GT utoljara 2013 augusztusaban
Iépett szinpadra, az alsoérsi LGT-fesztivalon.

(Lead) Somlé Tamds nagyszeri egyénisége,
énekhangja és éneklési stilusa egészen egyediilallo volt
- fogalmazott Presser Gabor, az LGT vezetoje a zenész
halala kapesan.

(Cloze-style) Query

Nem ismerek olyan embert, aki Tamasra haragudott
volna. Eletét ugy fejezte be, ahogyan élt: utolso
fellépésere, amely talan egy honappal ezelott lehetett,
mar nagyon nehezen tudott csak elmenni, de nem
mondta le, mert Pécsett egy jotékonysagi koncerten
Jatszott beteg gyerekeknek - mondta [MASK].

Szeged, 2022. januar 27-28.

Reference Answers
Taurus

Reference Answers
PER: Presser Gabor

1. abra: Egy ReCoRD (Zhang és mtsai, 2018) és egy HuRC példa

is elsfordulhatott. A példankban (lasd 1. abra jobb oldali példa) a Presser Gd-
bor mellett a Tamds szerepel még mind a kérdésben, mind a fGszévegben. Ilyen
esetekben egy adott cikket t&bbszor is belevettiik az adatbazisba, mas-mas tulaj-
donnév parral. Igy dsszesen 49 782 kiilénbézd tipusi cikk (type) keriilt kivalasz-
tasra, amelyekbdl Gsszesen 88 655 instancia alkotja az adathalmazunkat a tobb
tulajdonnévpéar jelensége miatt. Az automatikus modszerekkel elgallitott korpu-
szunk kvantitativ tulajdonsagai a kovetkezék: cikkek szama: 88 655, kiilonb6z6
cikkek szama (type): 49 782, token: 27 703 631, type: 1 115 260, szovegrész at-
lagos hossza (token): 249,42 (median: 229), kérdés atlagos hossza (token): 63,07
(median: 56).

Az elallitott korpuszunkon ezutan végeztiink néhany apro6 javitast. Az igy
létrejott, javitott adathalmazunkat 100-as egységenként egy-egy annotatorral el-
lendriztettiik. Az annotalashoz sajat magunk altal készitett annotéalofeliiletet
biztositottunk. Az automatikus maszkolast kellett validalni a kovetkezd szem-
pontok alapjan: i) j6-e a névelem-felismerés és -maszkolas (tehat Ferenc pdpa
lett maszkolva, és nem csak Ferenc, illetve a Gddolldre az nem [MASK]|re, ha-
nem [MASK]), tovabba ii) szerepel-e a cikk korabbi részeiben is az elmaszkolt
névelem.!' Az ellenérzés eredményeképpen 80 587, automatikusan elallitott,
kézzel validalt szovegegység szerepel az adatbéazisban.'?

11 Osszesen 12 annotator dolgozott a korpuszon.
2 https://github.com /nytud /HuRC, https://huggingface.co/datasets/NYTK /HuRC

438



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

A HuCommitmentBank A HuCommitmentBank-et a feladat nyelvspecifikus
volta miatt magyar nyelvii példak gytjtésével lehet csak elgallitani. Az angol
korpusz 1 200 diskurzusszegmenst tartalmaz. Mindegyik szegmens egy alaren-
delt mellékmondatot tartalmazé mondatbol és az azt megeléz6 2-3 mondatos
kontextusbol all. A célmondatban a mellékmondatot vonzo f6ige egy entailment
canceling operator ala van beagyazva (ezek az operatorok a tagadas, a kérdés, a
feltételes mod és a modalis modositok). A példakat automatikus modszerekkel
gytjtotték, majd kézzel validaltak.

A magyar gytjtést tobb iranyban inditottuk el, az MNSZ2 (Oravecz és mtsai,
2014) beszélt nyelvi alkorpuszéan: egyrészt mintazatillesztéssel probalkoztunk a
felszini alakokon, mésrészt az angol moédszertanhoz hasonloan szintaktikai elem-
zéssel kerestiink megfelels jelolteket. 4 annotator kétheti munkéjaval elGallt ki-
csivel t6bb mint 1 000 példa. Ezek egy részének'® a validaldsa mar megtortént.
A kutatas kévetkezd fazisaban a példakat annotatoroknak osztjuk ki, hogy meg-
cimkézzék a célmondatokat.

HuWiC A jelentés-egyértelmisitési feladat binaris osztalyozasi feladatta egy-
szertsitve jelenik meg Pilevar és Camacho-Collados (2019) korpuszaban. Itt azt
kell eldonteni egy célszorol és az azt tartalmazd mondatparrol, hogy a szoéelfor-
dulasok ugyanazt jelentik-e a két kiillonbo6z6 kontextusban, vagy sem. A feladat,
latszolagos egyszertisége ellenére, meglehetdsen nehéznek bizonyult (v6. Véronis,
2001).

Az angol WiC korpusz épitése soran méar meglévs jelentéstarakban (Word-
Net, VerbNet, Wiktionary) taldlhaté példamondatokra tamaszkodtak.'* Mivel
a WordNet-en kiviil nem &allnak rendelkezésiinkre a magyarra hasonlé adatba-
zisok, illetve Véronis (2001) kisérletei ravilagitottak a feladat komplexitasara,
gy dontottiink, az angol WiC korpusz létrehozasanak modszertanatol eltérs
modon épitjiik meg a sajat adatbazisunkat. Els§ lépésben a legegyszertibbnek
tling feladattal, az egyjelentést fénevek csoportjaval kezdtiink. Azokat a féneve-
ket tekintettiik egyjelentéstinek, amelyek a HuWN-ben (Mihaltz és mtsai, 2008)
egy jelentéssel szerepeltek, és a hozzajuk rendelt EKSz. (Pusztai, 2003) link a
cimszo alatti 1.1-es jelentésre mutatott.'® Igy egy 5 981 elemdi lista allt el6.

Mivel a HuWN példamondatai nem tiikrozik a természetes nyelvhasznalatot,
ezért a korpuszunkhoz a példamondatokat az MNSZ2-b6l (Oravecz és mtsai,
2014) nyertiik ki automatikus modszerekkel.

13 A cikk leadasakor a példak mintegy 90%-a lett mar validalva.

14 Fontos megjegyezni, hogy a WiC korpusz létrehozasanak leirasanal nem esik szo6
arrol, hogy a gytjtés soran kifejezetten poliszém szavakra fékuszéaltak volna; meg-
fogalmazasuk szerint els§ lépésben mindent gytjtéttek. Eppen ezért nem vilagos,
hogy Wang és mtsai (2020) miért irjak, hogy a korpusz poliszém célszok viselkedését
vizsgéalja (1d. a bevezet&ben részletezett leirast.)

15 Bzzel a HuWN-ben egyjelentésiiként feltiintetett fonevek koziil kisztirtiik azokat,
amik az EKSz.-ben biztosan tébbjelentéstiek. Az 1.1-es jelentésre valo utalas azonban
nem zérja ki egyértelmten, hogy az adott f6névnek az EKSz.-ben van mas jelentése
is.

439



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

A mondatparok gytjtésénél a GDEX (Good Dictionary EXamples, Kilgarriff
és mtsai, 2008) leirasbol indultunk ki. Az abban megfogalmazott kritériumok le-
het6vé teszik, hogy kvantitativ médon megragadhatoak legyenek a jé példamon-
datok. Osszefoglalva tehat, elsé lépésben az volt a célunk, hogy olyan mondat-
parokat gytjtiink automatikusan, amelyekben a célszé garantaltan ugyanazzal a
jelentéssel szerepel.

125 célszohoz tartozd 5-5 példamondat kvalitativ kiértékelése azt mutatta,
hogy a gondos gytjtés ellenére a célszavak jelentGs része eltérs jelentéssel sze-
repel a példamondatokban. Szerencsére ezek a tobbjelentést esetek csoportok-
ba sorolhatok (szisztematikus metonimia, deverbalis fénevek, kollokaciok), igy
egy részletes annotaldsi utmutatoval a feladat jol definialtta tehetd. A korpusz
elsallitasahoz fontosnak tartjuk a megfelel6 annotélasi alapelvek kidolgozésat,
elsGsorban formai, szintaktikai kritériumok alapjan, amennyiben ez lehetséges.

3.2. Forditott korpuszok

HuCoPA A CoPA 1000 kérdését elGszor gépi forditoval fordittattuk, ennek a
kimenetét annotatorok ellendrizték és javitottak, a fluenciara torekedve. Egy-
egy annotator pedig megjelolte a helyes valaszt a kérdésre. Ha az annotétor
dontése és az eredeti cimke k6zott eltérést talaltunk, akkor kézzel ellendriztiik az
adott példat. Az annotalas harmadik 1épésében deriilt fény példaul a CoPA egyik
hibas cimkéjére (a training set 380-as id-ju kérdése). Igy veégiil elsallt az 1 000
egységbol allo HuCoPA korpusz.'® Ebbél az eredeti felosztast megtartva 400-at
tanité-, 100-at validacios, 500-at pedig tesztanyagnak kiilonitettiink el. Ahhoz,
hogy a tesztanyag hibatlansagat biztositsuk, minden, a tesztanyagban szerepld
mondatot 4-4 annotatornak adunk, igy egyszerre mérjiik a human teljesitményt
a korpuszon és validaljuk is a cimkéket az ITA vizsgalataval. Ez a lépés, ti. a
tesztanyag annotaldsa még hatravan.

A HuSST A szentimentkorpusz leforditasakor annak a GLUE-ban szerepld
formaja helyett az un. SST-5 adathalmazt vettiik alapul. A GLUE alkorpu-
szai kozt taldlhato SST-2 adatok letoltésekor szembesiiltiink azzal, hogy bar a
GLUE-cikk szerzéi kizarolag a teljes mondatok hasznalatat jelzik (és mondatosz-
talyozési feladatként fogalmazzék meg a kérdést),!” a fajlokban rengeteg frazis
talalhaté (néhany példa a tanitéanyagbol: of saucy, in world cinema, a doa).
Ez okozza tehat az SST bemutatésakor emlitett 10 662 mondat és a 70 600-as
GLUE-s korpusz kozti méretbeli kiilonbséget. Megjegyzendd, hogy itt 11 855
mondatot talaltunk, amiket gépiforditoval magyarra fordittattunk. Ezt kovet-
ték a HuCoPA korpusznal ismertetett ellendrzési 1épések. Végiil minden magyar
mondatot harom-harom annotator cimkézett a szentiment alapjan egy harmas
skalan. A szentimentcimkéket egy kurator nézte at, aki végleges cimkével latta

16 https://github.com /nytud /HuCoPA; illetve a korpusz elérheté Huggingface-en, a da-
taset card linkje: https://huggingface.co/datasets/ NYTK/HuCoPA

17 We use the two-way (positive/negative) class split, and use only sentence-level la-
bels.”, (Wang és mtsai, 2018, 3).
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el a mondatokat.'® 7064 mondatnal (59.6%) teljes volt az egyetértés a harom
annotéator kozott, 4619 (38,96%) esetben pedig 2:1 aranyban cimkéztek. A végss
cimke minden esetben a kurator dontése.'® 172 mondatot nem hasznalunk az
adatbazisban, ezeknél a harom annotator harom kiilonb6z6 cimkével latta el a
mondatot.

A Winograd-sémak A Winograd-sémak a referencia-feloldas feladatéat céloz-
zék. A feladat nem trividlis: The man couldn’t lift his son because he was so
(weak/heavy). A Winograd-sémakat mar mas nyelvekre is leforditottak (japan,
francia, portugél, kinai, héber). Az angol eredetit el6szor a mar ismertetett gé-
pi fordito segitségével leforditottuk, majd ennek kimenetét két ember validalta.
Bizonyos séméakat elvetettiink, mert nem tudtuk Sket ugy leforditani, hogy meg-
6rizziik benniik a Winograd-sémak jellemzéit (pl. Lily spoke to Donna, breaking
her (silence/concentration): a két angol kifejezés nem fordithato le magyarra gy,
hogy pusztan egy szoban térjen el a két mondat, de mindkett6ben megmaradjon
a birtokos szerkezet). Mas esetekben kis modositassal tiltettiik at magyarra az
eredeti sémat. A Winograd-sémak 6nallo kutatasi témét jelentenek, amelynek
részletes kifejtése tilmutat a jelen tanulmény keretein.

Az eredeti adathalmaz 150 mondatpart tartalmaz. A forditas és a validalas
utéan 122 magyar séma lett.2°

HuRTE Az RTE adathalmazok GLUE-ba bevalogatott részét a mér ismertetett
gépi forditoval fordittattuk magyarra. Ezt kdvetGen az igy elGallt 9 000 példat
(amely nagyjabol 18 000 mondatot jelent) az SST-2 magyar parjanak eldallita-
sanal ismertetett modon annotéatorokkal ellendriztettiik, javittattuk. Kévetkezd
lépésként minden példat annotatorokkal cimkéztetiink, hogy kideriiljon, ha a for-
ditas soran elveszett a mondatparok kozti eredeti kovetkeztetési viszony. Az igy

validalt adathalmazt a tobbi korpusznél ismertetett moédon kozzétessziik.

3.3. Tovabbi alkorpuszok

A magyar benchmark korpuszba a fentieken kivill egy multi-sentence reasoning
korpuszt is készitliink majd. Az Oktatasi Hivatallal torténd egyiittmiikodés ke-
retében rendelkezésiinkre allnak majd a PISA-felmérések szovegértési feladatai
az elmult 21 év felméréseibsl. Ezek a szovegértési feladatok jellegiikbsl addédoan
éppen a MultiRC korpusz céljainak megfelel§ szovegek: a kérdések megvalaszo-
lasahoz tobb bekezdésen ativels, komplex szovegértésre van sziikség. FEzen feliil
kézzel validalt, valogatott szovegekrsl van szo. A feladatok kérdései koziil pe-
dig a korpusz céljainak megfelelGen a feleletvalasztosakat épitjiikk majd be az
adatbéazisba.

18 A forditasellendrzést 12 annotator végezte, a fluenciajavitast 8. 1l-en végezték a
szentimentannotéalast, és 4 {6 foglalkozott a kuratori feladattal.

19 Az adatbazis elérhet@sége: https://github.com/nytud /HuSST, illetve
https://huggingface.co/datasets/NYTK /HuSST.

20 https:/ /github.com/nytud /HuWSC, https:/ /huggingface.co/datasets/NYTK /HuWSC
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A BoolQ korpusz magyar parjat nem forditassal, hanem az angol korpusz
létrehozasanak modszertanat kovetve, magyar nyelvii Wikipédia-szocikkekbdl és
annotatori munka segitségével allitjuk majd el6. A két nagy korpuszt, a sze-
mantikai hasonlosagra fokuszalo STS-t és a kovetkeztetéses feladatot képviseld
MNLI-t csak komolyan nyelvészeti kutatémunka utan tudjuk elkezdeni megter-
vezni és elGallitani, igy ezek még a jovs feladatai kozé tartoznak.

4. (”)sszegzés

A tény, hogy a magyar modellek kiértékelésére létrehozott benchmark 1-2 év ké-
séssel koveti angol elgdjét, az elényilinkre fordithato: tobb tanulmany is vizsgélta
idskozben a benchmarkok hianyossagait. Moradi és Samwald (2021) a BERT,
az XLNet, a RoBERTa és az ELMo teljesitményét vizsgaltak kiilonbozs fel-
adatokon, elsésorban arra fokuszalva, hogy a modellek hogyan teljesitenek zajos
inputon. Eredményeik azt mutattak, hogy az emlitett nyelvmodellek kifejezetten
érzékenyek a bemeneti szovegek mindségére, és teljesitményiik mar a legaprobb
valtoztatéastol is jelent&sen romlani kezd. Arra is ravilagitanak, hogy a jelenleg
hasznalt benchmarkok nem mérik megfelelGen a modellek robosztussagat. Erve-
lésiik szerint a jelenleg hasznalt benchmarkokat ki kéne egésziteni a zajos inpu-
tokon torténd kiértékeléssel, hogy az NLP rendszerek robosztussagarél realisabb
képet kapjunk.

A feladatok kivalasztasan, és a feladathoz készitett tanito- és tesztanyag meg-
felel6 Gsszeallitasan tul természetesen az annotacié mindsége is kulcsfontossagu.
Mivel a benchmarkok elGallitasanak folyamata egy vagy tobb ponton is tartalmaz
automatizalt 1épéseket, a hiba lehetdsége adott. Tobb tanulmany is vizsgélta,
hogy a tanitéanyagban 1év§ hibds cimkék milyen hatassal vannak a modellek-
re. Altalaban az az allaspontja a kutatoknak, hogy valojaban nem jelent nagy
problémat a hibas tanitocimke, a neuralis modellek elég robosztusak a hibas cim-
kékkel kapcsolatban (errdl 1d. példaul Mahajan és mtsai, 2018; Rolnick és mtsai,
2017). Ezzel szemben a tesztadatok kozt eléforduléd hibés cimke komoly gondot
okoz: Northcutt és mtsai (2021) 10 nagyobb adatbazis tesztanyagéit vizsgalva
3.3%-osra becsiilte a hibas cimkék ardnyat — ami értelemszertien tul sok, ha a
tesztanyagon mért teljesitmény (példaul pontossag) alapjan itéliink megbizha-
tonak egy-egy nyelvmodellt.

Kovetkezs 1épésként az el6zéekben bemutatott korpuszokon szeretnénk hu-
mén teljesitményt mérni, és ekézben a korpuszok tesztanyagnak elkiilonitett ré-
szét validalni, hogy megbizhatosagukrol meggyézédve adhassuk azokat kozre.
Hosszabb tavi célunk pedig az, hogy a magyar nyelvii nyelvmodellek elGallita-
sdnak és tesztelésének egyik hatraltato tényezdjét, a benchmarkok hidnyét szisz-
tematikusan felszamoljuk azzal, hogy a GLUE-t és SuperGLUE-t alkot6 alkor-
puszok mellett mas, Gjabb, nehezebb feladatot megcélzo, robusztusabb modellek
létrehozéasat 6sztonzé és karbantartott benchmark készlet alljon el miihelytink-
ben.
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