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Kivonat A nyelvmodellek fejlédése az utobbi években a nyelvtechno-
logiat sosem latott magassagokba repitette. A gépi algoritmusok egyre
pontosabban tudjak megoldani az Gsszes elképzelhetS nyelvi feladatot,
holott a mikddésiik igen szévevényes és kérdéses, hogy mennyire hason-
lit az emberi gondolkodéasra.

Cikkiinkben tobbféle nyelvmodellt hasonlitunk éssze. A feladatot a Mor-
phoLogic Kft. 2000-ben bemutatott nyelvi jatéka jelenti, melyben egy
adott sz6 kiilonbo6z8 kornyezetei, konkordancidja alapjan kell kitalalni
a kérdéses szot. Kitériink a kisérleti rendszerhez hasznalt adatok els-
feldolgozasara és a gépi modellek teljesitményére kiillonb6zé beallitasok
mellett. Igy a cikkben bemutatott keretrendszer a késébbiekben a rekre-
acids célok mellett pszicholingvisztikai vizsgéalatokra is felhasznalhaté a
mentalis nyelvi reprezentaciok kutatasaban.

Kulcsszavak: nyelvmodellek, BERT, KenLM, Word2Vec

1. Bevezetés

A nyelvtechnologia egyik alapfeladata a természetes nyelvek modellezése szami-
togép segitségével. A nyelv modellezésének informacioelméleti megalapozasabol
kovetkezd egyszert n-gram modellektsl (Shannon, 1948) eljutva az utobbi évti-
zedet meghatéarozo szobeagyazasra (Mikolov és mtsai, 2013b) és magasdimenzos
vektorterekre épiils kontextualis nyelvmodellekig (Devlin és mtsai, 2019) a szami-
togépes nyelvmodellek a tudomanyteriiletet alapjaiban szabtak at. A mindségiik
napjainkra olyan szintet ért el, hogy a modern GPT-3-as modell altal elGalli-
tott szoveg mar nem kiilonboztetheté meg az ember altal elgallitottol (Elkins és
Chun, 2020).

Cikkiinkben a nyelvmodellek ipar altal egy kevésbé fontosnak tartott jellem-
z8jét vizsgaljuk. A célunk, hogy bemutassunk tobbféle nyelvmodellt egy nyelvi
jatékon, amely az angolul Cloze-testnek nevezett jaték, és létrehozzunk egy nyilt
hozzaférési és -forraskodu platformot, amely kisérleti keretrendszerként szolgal-
hat a késébbiekben. A létrehozott platformon a korpuszboél vett nyelvi mintakra
adott emberi és gépi reakcié egyszeri vizsgalatara nyilik lehetGség, mely igy
szamos kés6bbi pszicholingvisztikai kutatas alapjaul szolgalhat.
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2. Kapcsol6doé irodalom

A szavak jelentését Harris (1954) a kovetkezoképpen definialta: JIf A and B
have some environments in common and some not (e.g. occultist and lawyer)
we say that they have different meanings, the amount of meaning difference
corresponding roughly to the amount of difference in their environments.” Ez
volt a disztribucios szemantika kezdete. Késsbb Firth (1957) kimondta az azota
szalldigévé valt mondatot: ,You shall know a word by the company it keeps.”.
Ekkor még nem volt sz6 arrol, hogy az emlitett kontextusok is karakterizalva
legyenek.

PP\ nyelvi jaték

Uj jaték| Szabad a gazda
[ | Tipp| Kérek még egy mondatot

...0sztodoft, és mindegyik részen xxxxxxx csillagzat szerkesztetett §sz... Korabbi tippek
...jesztett két szarnya csuklojan xxxxxxx /Deneb )4)1; eltatott ajkaira, ... hosszas
...nagy boltnak négy szegeletében xxxxxxx edény van elasva, tele pénzze... mely
...zer is talaltatik nyarantszak xxxxxxx kasbhan; - végre hogy az anya,...
...litotta Miskeit, ez pedig tsak xxxxxxx Syllabaju székkal igen rovi...
...vany, és neptelen; imitt-amott xxxxxxx par [!] szeretseny Familiat...
...sairél, maglyara karhoztatnad? xxxxxxx példany ara harom forint. De ...
...en fogtunk ulést, mindegyikunk XXXXXXX ...
...szerezni, mint a multba vetett xxxxxxx pillantas, mely elénk varazso...

1. dbra: A sz6 a karakterekben vett hosszanak megfelel6 maszkolokarakterrel
(nagy x) van kitakarva, és a jobb és bal oldalan a meghatéarozott hosszusagu
szovegkornyezete talalhato. Az egyes sorok egyiitt konkordanciat alkotnak. A
képen lathaté konkordancia megfejtése ,egy-egy”.

2000 novemberében a MorphoLogic Kft. bemutatta a Nyelvi jaték (© ne-
vii szoftverét! (1. abra). Az egyszemélyes jaték célja, hogy a jatékos kitaldlja
a hidnyzo szot, az tgynevezett KWIC-t (Keyword in Context) annak kontex-
tusaibol. A sz6 a karakterekben vett hosszdnak megfelel6 maszkolokarakterrel
(nagy x) van kitakarva, és a jobb és bal oldalan a meghatarozott hosszusagu
szovegkornyezete talalhatd. A felhasznalonak lehet&sége van tippelni, illetve egy
ajabb korpuszpéldat kérni. Az utobbi esetben megjelenik egy Gj sorban egy tjabb
kornyezeti el6fordulas a kozépen elhelyezkedd szo koré igazitva. Igy a sz6 elsfor-
dulasainak példéi konkordanciat alkotnak. A kitalalandé szohoz tartozéd példak

! Jelenleg nem ismert publikusan elérhets példany.
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tarhéza sziikségszertien véges, igy annak kimeriilése utan a jaték végét az jelenti,
ha a jatékos kitalalja a szot vagy feladja. A jaték a késébbiekben csaknem telje-
sen elfelejtédott, de szavak és a kornyezetiik kapcsolata tovabb foglalkoztatta a
szamitogépes nyelvészeket itthon és kiilféldon egyarant. A tovabbi fejezetekben
néhéany, kontextusokat érinté eredmény targyalasa utdn bemutatjuk, hogy a ja-
ték elve miként alkalmazhaté kiilonféle nyelvi jelenségek vizsgalatara ember és
gép Osszehasonlitasaban.

3. A jobb- és bal oldali kontextus szerepe

A német nyelvii POS taggelés feladatat vizsgalva Ivanova és Kuebler (2008) fel-
teszi a kérdést, hogy ,milyen fontos a jobboldali kontextus?” A memdriaalapi
tanuldst (Lin és Vitter, 1994) alkalmaz6 modelljiikben a klasszikus Markov-elvii
bigram és trigram konfiguraciot hasznéltak: a kérdéses szotol balra talalhatod egy
vagy két sz6 cimkéjébdl kovetkeztettek a szofaji cimkére. Megvizsgaltak tovabbé
azt az esetet, amikor egy vagy két sz6 lehetséges cimkehalmazat? is bevették a
jobb oldali kérnyezetet alkotd szavakbol. Ha csak a jobb oldali lehetséges cimké-
ket vizsgaltak, akkor 1,5%-os, ha pedig egy vagy két bal oldali mar meghatarozott
cimkét is bevettek, 2%-os javulast értek el a csak bal oldali cimkék hasznalata-
hoz képest. Habar eredményiik elmarad 1%-kal a T'n’T rendszer (Brants, 2000)
globélis optimalizaciot és a szovégeket is figyelembe vevé modelljéhez képest, jol
lathato az eredményeikbdl a jobb oldali kérnyezet fontossédga egy olyan merev
szorendd nyelv esetén, mint a német>. Az n-gram modellek cstcsanak szamito
KenLM (Heafield, 2011) a ritka n-gramokbol adodé bizonytalansag lekiizdésére
kiilonféle simitasi eljarasokat hasznal, és alacsonyabb rendd n-gramokat vesz fi-
gyelembe rendkiviili sebességgel. Ebbdl kovetkezben a sima kontextusok vizsgala-
tanak szerepe végleg hattérbe szorul, és a vektoros reprezentaciok megjelenésével
Mikolov és mtsai (2013b) gyakorlatilag teljesen megsziinik.

Az MTA-PPKE Magyar Nyelvtechnologiai kutatocsoportban az ANAGRAM-
MA projekt célja egy olyan szintaktikai elemzérendszer létrehozésa volt, amely az
emberi olvasashoz és hallashoz hasonldéan idében el6re, ,szigortan balrol jobbra”
elemzi a bemenetet (Proszéky és mtsai, 2014). A kutatocsoport munkatarsai de-
finidltak egy harom token hossziisagi ablakot, amely az elemzendd sz6hoz képest
jobbra helyezkedik el (Indig és mtsai, 2016). Igy szemben a hagyomanyos Mark-
ovi feltételezéssel, a teljes bal oldali mellett harom hosszu jobb oldali kontextus is
figyelembe vehetd az elemzés soran az egyes nyelvi jelenségek kezelésekor, melyet
az elvalt igekotok kezelésével demonstraltak (Vadasz és mtsai, 2017). A késGb-
biekben egyre nagyobb hangsily helyez6dott a jobboldali kérnyezetre, melyet
a kotottebb szorendd magyar f6névi csoportok tertiletén (Ligeti-Nagy és mtsai,

2 A dekoédolas balrol jobbra tortént, igy nem lehetett a jobb oldali kérnyezetet fixen
meghatarozni elére.

3 Az eredmények hihetSek, annak tekintetében, hogy a német nyelvben a nyelvtani
esetet kddold névels a kotGszo és az opcionalisan ragozott melléknévvel rendelkezd
fénév kozott helyezkedik el.
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2018) igazoltak, a baloldalt teljesen nélkiilozve. Nem minden nyelvi jelenség-
nek van sziiksége jobboldali kontextusra, hiszen példaul a befejezett melléknévi
igenév argumentumai téle mindig balra helyezkednek el, és 6nmaga is a fénévi
csoport fejétdl balra foglal helyet a mondatban, vonzatainak azonositasahoz te-
hat elég a baloldali szomszédainak vizsgalata. Felmeriil a kérdés, hogy az egyes
nyelvi jelenségek feldolgozasa milyen aranyban igényel bal- és jobboldali kérnye-
zetet, és ebbdl mi jelenik meg a nyelvmodellekben?

Az n-gram modellek adathiany-problémaéajanak ellensiulyozasaképpen létre-
jottek a szozsak modellek, melyek nem veszik figyelembe a szavak sorrendjét,
igy kisebb és atfogébb modellt képesek adni, ami kiilonésen a szabad szérendi
nyelvek esetén fontos. A folytonos szozsak modell (CBOW) a szozsékok tovabb-
fejlesztése, ahol az adott (kétoldali) kontextusai altal leirt sz6, nem szamitva a
kontextusbeli szavak sorrendjét, egy magasdimenzios térbe konvertalodik (Miko-
lov és mtsai, 2013b). Ez a gyengitett feltételeket tartalmazé modell egyarant jol
alkalmazhat6 a kotott szérendi nyelvek esetén, mint az angol, és a szabadabb
szorendd nyelvek esetén is, mint a torok. Kombinalva a globalis optimalizacidval
teljesen maga mogé utasitotta a korabbi eljarasokat, és a szamitéasi kapacitasok
béviilésével egylitt nem tette sziikségessé, hogy tovabb vizsgéljak, hogyan lehetne
finomitani az igénybe vett szokornyezetet, nagyobb ablakkal is kell6en gyorsak
voltak a szamitasok.

4. Az adatbazis

A konkordancidkra alapul6 jaték elve nagyon egyszert, ezért is kiemelt fontos-
sagn a jaték adatbéazisaként hasznalt korpusz. A reprodukalhatosag végett két
szabadon elérhetd korpuszt vettiink szamitasba. Halacsy és mtsai (2004) Webkor-
pusz 1.0-jat és Nemeskey (2021b) Webkorpusz 2.0-jat, melybdl a késsbbiekben
felhasznalt huBERT (Nemeskey, 2021a) is késziilt. Dontésiink indoka, hogy mas
szabadon elérhetd, internetr6l szarmazo6 szovegeket tartalmazo korpuszok nagy
valoszintiséggel e kett§ korpusz valamelyikében szerepls szovegeket tartalmaz-
zak, mig szinte biztosra vehetd, hogy a két korpusz kozotti dtfedés nem zavardan
magas.

A kivalasztott korpuszokat meg kellett tisztitanunk a benniik szerepld sze-
méttol, illetve a szamunkra nem megfelel6 mondatoktol, hogy azok ne keriilhes-
senek a jatékos elé. A mondatok tokenizalatlan valtozatait hasznéltuk, kitoroltiik
és normalizéltuk a fehérszokozoket, és minden mondatbol csak egy elGfordulast
vettiink szamitasba. Ezutéan a kdvetkezs sziirGsort definialtuk és futtattuk:

— A 11 szo6nal révidebb és 50 szonal hosszabb

— A t6bb mint 25 karakter hosszi szot tartalmazo

— A 3 vagy tobb egymaést kévets szoban nagybetis szavakat (névelemek) tar-
talmazo

— A legalabb ketts darab, legalabb négy karakter hosszu, teljesen nagybets
szavakat (kiabalas) tartalmazo

— A héarom egymast kiévets, csak nem alfanumerikus karakterekbdl 4ll6 szava-
kat tartalmazo
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— A harom egymast kovets, csak egybetis szot (irogép stilus) tartalmazo

— Az 6sszesen harom vagy tobb visszaper (\) karaktert (escapelés) tartalmazo

— A Unicode Replacement character-t (U+FFFD) tartalmazo

— A Jhullamos ¢” (0) és ,hajtott ékezetes G (1) (karakterkodolési probléma)
betiiket tartalmazo

— A HTML escapelést (&lt;, &gt;, &+#12345;) tartalmazod

mondatokat kisztrtiik (1. tablazat).

Elétte Utéana % Elstte Utéana %
mondatok | mondatok 0 szavak szavak 0
Webkorpusz 1.0| 42 482 107| 13 915 132|32,75| 589 080 971| 272 544 786|46,26

Webkorpusz 2.0|589 398 448|199 627 778|33,86(9 217 857 283(4 036 428 613(43,78

1. tablazat. A Webkorpusz 1.0 és 2.0 méretei a sziirés el6tt és utan.

A megsziirt korpuszok mondataibol kontextusokat generaltunk a minimum
4, maximum 40 karakter hosszi kisbetiis szavakra, amelyeket megelemzett az
emMorph (Novak és mtsai, 2016). A létrejott kontextusokat deduplikaltuk, és
sziirtiik a 30 darabnal ritkdbban el6forduld KWIC-eket, a gyakoribbakat pedig
30 el6fordulasra mintavételeztiik?. Az adatbézis méretének korlatozasa miatt
a maradék KWIC-ekbdl 8 000 darabos mintat vettiink 240 000 darab egyedi
kornyezettel.

Erdekességképpen elGallitottuk a jaték ,egyszertibb valtozatat” is Kalivoda
(2021) PrevCons adatbézisabol, amelyben minden egyes igekotds ige egyszer
fordul els, de az igéket kiilonvalasztva az igekotdk kitakaraséaval és konkordanci-
aival, 122 igekotével élvezhets a jaték.

5. Modellek

Két modellen végeztiink kisérleteket, az egyik egy BERT-alapt (Devlin és mtsai,
2019) modell, a méasik egy KenLM-en alapulé modell. A modellek a Webkorpusz
2.0-n lettek feltanitva, viszont a korpusz nagy mérete miatt sok olyan szoalak
fordul els, melyek nagyon ritkdk, igy megszoritottuk a jaték sordn a keresés
allapotterét: mindkét modellnek azonos szdéadatbazist adtunk meg, ami a Web-
korpusz 2.0 3 millié leggyakoribb szava volt, ez a modellek szdkincse, ezekbdl
kellett valasztaniuk a modelleknek a Webkorpusz 1.0-an torténd teszteléskor.

5.1. KenLM

A KenLLM az n-gram nyelvmodellek koziil az egyik leggyorsabbnak, legjobbnak
szamit. 5-gram modellt tanitottunk a Webkorpusz 2.0-n, és levagtuk az alacsony

4 Az Gsszes mintavételezés rogzitett random seeddel tértént, igy reprodukalhato.
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frekvencidju n-gramokat, hogy beleférjen a memoriaba a modell: a 2-gramokra 4,
a 3-gramokra 9, a 4-gramokra 16, az 5-gramokra pedig 25-6s als6 hatart szabtunk
meg.

Egy adott kontextus esetén a modell ugy tippel, hogy a 3 milli6 sz6bodl
kivalasztja azokat, amelyeknek a hossza egyezik a hidnyz6 sz6 hosszaval, ezek
mindegyikére kiszdmolja a szekvencia log-valészintiségét, tobb kontextus esetén
ezeket Osszeadja (hiszen szorzas logaritmusa Osszeadés), majd az egyiittes log-
valoszintiségek koziil kivalasztja a legnagyobbat, amit visszaad tippként.

5.2. BERT

A BERT (Devlin és mtsai, 2019) egy tobbszintt, kétiranya Transformer-alapt
enkoder modell (Vaswani és mtsai, 2017). Enkoder 1évén szobedgyazast 4llit eld,
minden sz6—kontextus paroshoz hozzarendel egy vektort. A BERT-tanulasa so-
ran kontextusokbol probalja a kimaszkolt szavakat kitalalni, hasonléan a korabbi
neuralis nyelvmodellekhez (Mikolov és mtsai, 2013b; Bojanowski és mtsai, 2017;
Pennington és mtsai, 2014), azzal a kiilonbséggel, hogy a BERT tetsz6leges mé-
retd kontextust elfogad bemenetként. Nem sokkal ezelGttig nem volt elérhets
magyar BERT, viszont tavaly 6ta elérhetd a huggingface-hubrél a huBERT® (Ne-
meskey, 2021b,a), amely a teljes Webkorpusz 2.0-n tanult®.

A BERT komplex, hosszutava oOsszefiiggésekre érzékeny (Goldberg, 2019),
igy idealis valasztas hianyzo szo kitalalasara. A BERT tokenizalasra a WordPi-
ece (Schuster és Nakajima, 2012) algoritmust hasznalja, ezaltal nem lehet egy-
szertien karakterhossz-alapu tippelést hasznalni BERT esetén. Amennyiben a
tokenizald egy szot példaul két subwordre bont, arrél a BERT-nek tudnia kell,
hogy két subwordot tippeljen.

Azért, hogy optimalizaljuk a futési id6t, a teljes adatbazist elére tokenizal-
tuk, igy minden széhoz tudjuk, hogy mely tokenekbdl épiil fel. Ezekbdl épitettiink
egy fat, melynek a csicsaiban szavak vannak, a csicsok kozott pedig tartalma-
zési relacio van. Amikor tippel a BERT egy tobb subwordbdl allo szot, akkor a
fanak kivalasztjuk az adott mélységhez tartozd Osszes cstucsat, a csucsokhoz ki-
szamoljuk a cstucsot alkotoé subwordok valdszintiségét, majd ezeket cstcsonként
Osszeszorozzuk (a BERT nem szamol egyiittes valoszintséget).

Implementécioként a PyTorch-alapti Huggingface modellt hasznaltuk 7.

5.3. Kontextusfiiggetlen szé6beagyazasok

A BERT-hez hasonléan a korabbi neurélis modellek is tgy tanulnak, hogy a
hidnyzo6 szo6t talaljak ki egy adott kontextus alapjan, igy ezeket a modelleket is
kiprobaltuk a Gensim (Rehurek és Sojka, 2011) csomagban.

5 https://huggingface.co/SZTAKI-HLT/hubert-base-cc

6 Ezért is kellett egy olyan korpuszt valasztani teszteléshez, aminek a lehets legkisebb
atfedése van a tanitdéanyaggal.

" https://huggingface.co/transformers/model_doc/bert.html#transformers.
BertForMaskedLM
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To6bb modellt kiprobaltunk: CBOW, skip-gram (Mikolov és mtsai, 2013b),
és FastText (Bojanowski és mtsai, 2017) modelleket tanitottunk a Webkorpusz
2.0-n. A Gensim keretrendszerben taldlhaté egy beépitett fiiggvény® a hianyzo
sz0 tippelésére, viszont nagyon rossz tippeket adott.

Ez egybevag azokkal a korabbi tapasztalatokkal, miszerint a hasonl6 a model-
leket nagyon nehéz kiértékelni (Faruqui és mtsai, 2016), és igy a modellek ereje
nem a tanitofeladaton jelenik meg leginkabb. A jelenség kikiiszoboléseképpen
mindig downstream feladatokon tesztelik 6ket, mint példaul széanalogia (Miko-
lov és mtsai, 2013a) és szohasonlosag.

Kétféle modellt tanitottunk: egy 100-dimenzios CBOW modellt és egy 100-
dimenzi6s FastText modellt. A rossz teljesitmény miatt ezzel a modellcsaladdal
nem végeztiink hosszabb teszteket, viszont elérhets segédként a FastText modell:
egy-egy tipphez meg tudja mondani, hogy mennyire hasonl6 a tipp a hidnyzo
szohoz.

6. Meérések

Tobbféle mérést végeztiink, arra a kérdésre kerestiik a valaszt, hogy mely oldali
kontextus fontosabb mely modellnek, mik az altalanos tendencidk modellenként
és modellek kozt. Valamint a kontextusok szaméanak szempontjabol tovabbi két
tipustt méréssel vizsgaltuk a modelleket: egyrészt arra kerestiik a valaszt, hogy
mekkora az a kontextusméret, ami alapjan egyetlen kontextusbél kitalalja a mo-
dell, hogy mi a hianyz6 szo, illetve hogy egy adott széhoz és kontextusmérethez
hény kontextus kell atlagosan, hogy a modell ki tudja talalni a hidnyzo6 szot.

6.1. Kétoldali kontextus

Az els6 tipusi mérésiinknél azt mértiik ki, hogy egy adott szohoz mekkora az a
legkisebb kontextus, amib&l a modellek kitalaljak a szot, ez a 2. abran lathato.

Az els6 és legszembetiinébb észrevétel az, hogy a KenLLM sokkal kevesebb
szot talalt el, mint a BERT, rdadasul nagyon kevés olyan eset volt (4,4%), ahol
a KenLM kitalalta, a BERT pedig nem. Tovabbiakban a BERT sokkal magasabb
talalati aranyt ért el (65,0% vs. 32,1%), azaz ezekben az esetekben volt olyan
kontextusszélesség, hogy a modell kitalalta a hianyzé szot. Lathato tovabba, hogy
amig a KenLM esetén a harmadik, negyedik sz6 nem hozott sok 1j talalatot (azaz
a KenLM szempontjabol nem rendelkezett informacioval), addig BERT esetén
egy nagyon lassan lecsengs tendenciat latunk — még a kilencedik, tizedik szénél
is plusz informéciot nyert ki a BERT a szovegbdl a hianyzé széhoz kapcsoléddan.

A miésodik tipusi mérésben azt hasonlitottuk 6ssze, hogy 10-széles kétoldali
kontextus esetén hany tipp alatt jutnak el a modellek a helyes megoldasig ugy,
hogy amit mér egyszer tippeltek, azt nem tippelhetik tjra. Minden probalkozas
utédn hozzafiiztiink a bemeneti mondatokhoz egy Gj mondatot, és a modellek az
eddigi 6sszes modell alapjan tippeltek egy szot djra. A 3. dbran lathato, hogy a

8 gensim.models.word2vec.Word2Vec.predict_output_word
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Mekkora KEToldali kontextus kell a hianyzé szé kitaldlasahoz
(amennyiben valamelyik modell kitalalta) 6793/10000

count

1200

]
Jf- mn{]
0 5

Kontextusszelesseég BERT-nél

Kontextusszelesség KenLM-nél

2. abra: Hotérkép arrél, hogy egy adott szohoz mekkora kontextus kellett egyik-
masik modellnek. A -1 azt jelenti, hogy a modell nem talalta ki az adott szot
10-széles kontextussal sem, a cimben szerepls 6793/10000 pedig azt jelenti, hogy

10000 sz6—kontextus par esetén 6793 olyan par volt, ahol legalabb az egyik modell
kitalalta a hianyzé szot.
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KenLM nem tudja jol hasznalni a tobb kontextus altal adott tobbletinforméciot,
Osszesen az esetek 6,9%-aban tudja kitalalni a hidnyzo szot, szemben a BERT
33,6%-o0s eredményével.

Egy-egy esetben a 10 legvaldszintbb sz6t adjak vissza a modellek — a BERT-
nél egy-egy konkordancia esetén sokat valtozik ez a top 10 sz6, KenLM esetén
viszont 1-2 kontextus utén ,befagy”. Ezek alapjan azt is megvizsgaltuk, hogy az
a helyzet all-e a fenn, hogy egy modell kimenete ,befagy”, és csak azért talalja-e
el a hianyz6 szot, mert elfogynak a tippek el6le. Arra jutottunk, hogy KenLLM
esetén, ha az els6 tipp top 10-ében nem volt benne a hidnyzé szd, akkor csak
az esetek 1,3%-4ban volt benne egy késébbi kor top 10 tippjében, BERT esetén
pedig az esetek 17,5%-a4ban. Jol lathato tehat, hogy a BERT-nek sokat segit a
tobb kontextus, KenLM esetén viszont annyira kilapul a valdszintiségi eloszlas,
hogy a tobb kontextusbol mar nem nyer ki tobb informaciot a hianyzo szora
vonatkozoban.

10 széles kontextus esetén
hany kontextusra van szuksége az egyes modelleknek
(amennyiben valamelyik modell kitalalta) 375/1000

count

50

)
40
30
20
10
[ 0
0 5 10

Konkordancidk szama BERT-nél

10

g

Konkordanciak szama KenLM-nél

3. abra: Hotérkép arrdl, hogy egy konkordancidhoz mennyi kontextus kellett
egyik-masik modellnek. A -1 azt jelenti, hogy a modell nem talalta ki az adott
sz6t 10 kontextussal sem, a cimben szerepls 375/1000 pedig azt jelenti, hogy 1000
10 kontextus—sz6 par esetén 375 olyan par volt, ahol legalabb az egyik modell
kitalalta a hidnyzo6 szot.
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6.2. Egyoldali kontextus

Hasonl6an a kétoldali kontextushoz, az egyoldali kontextusokra is futtatunk egy-
részt a minimdalis kontextusmeéretet, masrészt pedig a kontertusok szamdt vizsgalo
kisérleteket.

Kontextusok minimélis mérete szempontjabdl a két modellnél azonosak a
tapasztalataink. A modellek teljesitménye oldalfiiggetlen — noha a BERT koriil-
beliil dupla annyi szét tudott kitalalni, mint a KenLLM, mind a két modellnél
oldaltol fliggetlen az eredmény: a kitalalt kontextusok fele bal oldali volt, a méa-
sik fele pedig jobb oldali, nagyon minimalis atfedéssel. Az atfedés BERT esetén
23% (ha valamelyiket kitalalta), azaz a szavak 23%-a olyan, hogy egyarant a bal
oldali és jobb oldali kontextusbdl kitaldlhato, a KenLM viszont oldalfiigg&bb:
ott a kontextusoknak mar csak a 9%-a olyan, hogy mindkét oldalrol kitalalhato.

Mekkora kontextus kell a hianyzo szo kitalalasahoz
(amennyiben ki lett talalva) 5001/10000

count

e
400
300
200
100
L | | ] 0
0 5

Jobboldali kontextus BERT-nél

Baloldali kontextus BERT-nél

4. abra: Hétérkép arrol, hogy egy adott sz6hoz mekkora kontextus kellett egyik-
maéasik modellnek. A -1 azt jelenti, hogy a modell nem talalta ki az adott szot
10-széles kontextussal sem. Nem nagyon van atfedés a kétoldali kitaldlhatosag
kozt.

Az egyoldali konkordancidkat révidebb kontextussal is megvizsgaltuk, hogy
erésebb-e a tobb kontextus hatésa a kétoldalihoz képest, a baloldali eset lathato
a 5. abran. Egyenletes lecsengés helyett azt latjuk, hogy a harmadik-negyedik
kontextusnal éri el a BERT teljesitménye az inflexiés pontot — azaz a BERT
szempontjabol a harmadik-negyedik kontextusok adjak a legtobb informéciot a
hianyzo szora nézve, utana csokken az jonnan kitalaltak szama. Mindez azt mu-
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tatja, hogy a BERT nemcsak a hosszu Gsszefliggéseket, ezaltal a széles kontextu-
sokat tudja jol kihasznalni, hanem a t6bb kontextusbol érkezé plusz informaciot
is.

5 széles BAL kontextus esetén
hany kontextusra van szuksége az egyes modelleknek
(amennyiben valamelyik modell kitalalta) 346/1000

count

Konkordanciak szama KenLM-nél

0 5 10

Konkordanciak szama BERT-nél

5. abra: Hotérkép arrdl, hogy egy konkordancidhoz mennyi kontextus kellett
egyik-masik modellnek. A -1 azt jelenti, hogy a modell nem talalta ki az adott
szot 10 kontextussal sem. Lathato, hogy amit a KenLM kitalal, azt a BERT is.

7. Osszegzés

A MorphoLogic Kft. Nyelvi jaték (C) elvei mentén létrehoztunk egy platformot,
amelyben teljesen reprodukalhaté médon hasonlithatoak 6ssze a kiillénb6z6 elmé-
letekre épiil6 nyelvmodellek, és az emberi gondolkodés is vizsgalhatd kiillonb6z6
méretii kornyezeteken, valamint az eredeti jaték funkcidjara is alkalmas. Az ere-
detileg egyszemélyes jaték gépi ellenféllel is jatszhato, valamint a FastText modell
altal a tippelt és a helyes sz6 kozotti hasonlosag is megjelenik, segitve a jatékost
a tovabbi tippek megtételében. A koéd és az adatbazis fiiggetlen a MorphoLogic
Kft. implementéciojatol és szabadon elérhets®.

9 A kédok és az adatbazis elSallitisanak lépései elérhetsk LGPL 3.0 li-
cenc alatt: https://github.com/ELTE-DH/word-guessing-game és https:
//github.com/ELTE-DH/BERTf1luff. A jaték kiprébalhato itt: https:
//word-concordance-game.herokuapp.com/. Valamint az igekotds verzio itt:
https://prev-guessing-game.herokuapp.com/
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A mérési eredményeink bemutatjak az egyes modellek korlatait: a kontextus-
fliggetlen szobeagyazasok nem alkalmasak a jaték céljaira, de jol hasznalhatoak a
tippek analogikus hasonlosaganak szamszertsitésére. A vizsgalt n-gram modell a
trigramoknél nagyobb kérnyezeten nem volt képes javitani a tippjein, mikézben
a BERT alapt modell lassu lecsengéssel tovabb javult. A fejlettebb kontextus-
fliggs szdbedgyazasok esetén alig, mig az n-gramok esetén egyaltalan nem voltak
képesek a modellek a tobbi példa figyelembe vételével javitani a kezdeti tippjei-
ken. A jobb- és bal oldali szoszomszédsag vitajaban fej-fej melletti eredmények
sziilettek, és érdekes modon az oldalak kozott kevés volt az atfedés: ha az egyik
oldali kornyezet ki tudta talalni a modell a sz6t, a méasikon szinte alig.

A problémakor ismertetett szidmos megleps eredménye nem meritette ki a
platform altal megvaldsithato kisérletek tarhazat, igy az szabadon tovabb vizs-
galhato. A cikkiinkben nem vizsgaltuk, hogy az emberi elemz4 miként reagal
azokra az esetekre, amelyek a gépi nyelvmodellnek konnyen mentek vagy nehéz-
séget okoztak. A késGbbiekben ez terveink kozott szerepel, hogy megallapithas-
suk, hogy a mesterséges intelligencia ebben a jatékban is legy6zi-e az embert,
vagy az emberek nyelvi intuicidja a jelenlegi technologiai fejlettség mellett még
nem modellezhet6 maradéktalanul.

Ko6szonetnyilvanitas

A szerz6k koszonetet mondanak a MorphoLogic Kft. egykori munkatarsainak,
akik 2000-ben létrehoztak a Nyelvi jaték (©) szoftvert. Tovabba szeretnénk meg-
koszonni a BME MOKK egykori munkatarsainak és Nemeskey Déavidnak, hogy
teljesen szabadon elérhetévé tették korpuszaikat. Kiilon kdszénetet érdemel Ka-
livoda Agnes, aki példamutatéan szabadon elérhetévé tette az altala létrehozott
adatbéazisokat.
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